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 Cadre de letude et presentation
methodologique
La recherche eectuee dans cette th	ese concerne letude du mouvement et de la defor
mation de structures uides dans des images D Ces travaux ont trouve une applica
tion prometteuse dans lanalyse des images satellitaires de phenom	enes naturels et en
particulier dorigine meteorologique En eet la quantite de donnees fournies par les
satellites dobservation est colossale Par exemple depuis plus de dix ans le satellite
europeen METEOSAT acquiert quotidiennement des sequences dimages   images
en  niveaux de gris voir section  sur trois canaux dierents Cela represente
un enorme volume de donnees sousexploitees Les techniques de traitement dimage
et de vision par ordinateur orent la possibilite dexploiter dune mani	ere nouvelle ces
donnees et cela de facon plus ou moins supervisee etou interactive Notre demarche
est didenti
er 	a partir de lobservation des images meteorologiques et de lusage qui
en est fait par les specialistes des probl	emes theoriques de traitement dimage Le but
du travail est alors de de
nir des methodes algorithmiques permettant de resoudre ces
probl	emes et detudier leur comportement en terme de qualite de resultat
Les donnees considerees dans ce travail de recherche sont des mesures de nature phy
sique tr	es diverses  infrarouge visible densite de vapeur deau ou radar Elle sont
decrites succinctement dans le chapitre  de ce document Les images utilisees y sont
ensuite presentees Les problematiques meteorologiques sont nombreuses et toutes sont
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le sujet de recherches actives Parmi ces th	emes de recherche nous presentons quelques
exemples qui peuvent etre partiellement resolus par le traitement des images satelli
taires Nous nous focalisons sur un sujet bien particulier  letude de syst	emes nuageux
de type vortex Ce th	eme regroupe plusieurs problematiques du traitement de limage
que nous abordons dans cette th	ese
Les principaux axes de recherche actuels sur lexploitation des images issues de cap
teurs satellitaires en general et meteorologiques en particulier sarticulent autour des
grandes questions suivantes pour ce qui concerne le traitement des images satellitaires
proprement dit 
 la modelisation des structures Cest	adire la possibilite de segmenter de
nir la
courbe fronti	ere des structures sur les images et de caracteriser geometriquement
les courbes ou regions obtenues
 levolution temporelle des phenom	enes naturels correspondants Cest	adire cal
culer le mouvement apparent en chaque pixel de limage ou realiser le suivi tem
porel global des structures
 la prediction Lobjectif des etudes entreprises est naturellement danalyser les
phenom	enes spatiotemporels visibles sur les images 	a des 
ns de modelisation et
de prediction
Il sagit en fait dun ordre chronologique puisquavant denvisager des traitements de
haut niveau tels que la prediction devolution des structures nuageuses il convient de
realiser les outils adequats pour la detection automatique de ces memes structures et
leur suivi Peu detudes methodologiques dediees et compl	etes ont ete realisees sur le
th	eme de la segmentation meme des images meteorologiques Il para t donc important
de faire une jonction globale entre les donnees leur mode dacquisition et leur signi

cation physique les problematiques potentielles des meteorologistes et les etudes
eectuees par la communaute de traitement dimage par exemple sur la modelisa
tion de structures telles que les vortex !Les" !HCB" et !BBHC" sur lanalyse du
mouvement !BAHH" !Coh" !OB" !MB" et !MP"  sur le suivi de structures
deformables !CAS" !BHC" !Youa" et !CH"
La premi	ere etape dans ce travail est detre capable disoler et cela de facon robuste
les elements interessants dans une image Cest la phase de segmentation o	u nous
partageons lespace en regions non necessairement connexes  les nuages et le fond
Pour cela nous proposons une approche utilisant une modelisation markovienne Les
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donnees en chaque pixel sont formulees de mani	ere probabiliste  nous observons des
variables aleatoires Le processus de segmentation est luimeme une variable aleatoire
dont nous connaissons la loi a priori et dont nous cherchons les realisations les plus
probables La loi de cette variable est du type champ de Markov La modelisation
markovienne est lune des approches naturelles en traitement de limage non seulement
pour les probl	emes de segmentation mais egalement pour un grand nombre de th	emes
de recherche car son formalisme permet dintegrer facilement les contraintes necessaires
tout en ayant une modelisation stochastique des variables aleatoires mises en jeu
La seconde etape du travail concerne letude du mouvement Cette partie est decou
pee en plusieurs chapitres Dans un premier temps nous faisons un etat de lart des
methodes destimation de mouvement D Nous eectuons une etude experimentale
sur les donnees meteorologiques avec une methode basee sur le calcul du mouvement
apparent appelee ot optique ainsi quavec une variante qui int	egre un mod	ele de mou
vement Le calcul du ot optique presuppose que les pixels en mouvement conservent
une meme intensite lumineuse cest	adire un meme niveau de gris sur les images que
nous utilisons Cest donc cette hypoth	ese qui permet de dire comment un pixel se
deplace et qui permet destimer ce deplacement La variante integrant un mod	ele de
mouvement permet de detecter avec precision toute une classe de mouvements dont
nous savons quils sont pertinents dans le cas de notre etude Cette classe est celle des
mouvements anes La methode generale et sa variante apportent des resultats inte
ressants mais ne sont pas forcement adaptees aux donnees utilisees et aux phenom	enes
observes ne seraitce que parce que lhypoth	ese de conservation des niveaux de gris
nest pas toujours justi
ee Nous soulignons ces probl	emes et nous proposons alors
dans un nouveau chapitre une methode originale basee sur les proprietes intrins	eques
des donnees utilisees Cest une approche dierente du mod	ele de conservation de lin
tensite lumineuse qui utilise une hypoth	ese de conservation du volume Sur les images
infrarouges etudiees les niveaux de gris des nuages peuvent etre en eet relies 	a lal
titude de ceuxci  et il devient possible de formuler une hypoth	ese de conservation du
volume contrainte 	a laquelle les nuages sont approximativement soumis dans la realite
Cette methode peut etre etendue 	a dautres cas car la formulation que nous donnons
peut etre interpretee egalement comme une hypoth	ese de conservation du niveau de
gris total dun objet et non plus comme une hypoth	ese de conservation du niveau de
gris dun pixel Ceci nous permet detendre et de generaliser le principe de conservation
de lintensite lumineuse du ot Pour aner les resultats obtenus dans cette methode
de conservation du volume nous proposons une version supplementaire integrant un
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mod	ele de mouvement egalement ane Avec cet algorithme nous obtenons un champ
de vitesses realiste et nous montrons quil est possible de reconstruire les trajectoires
des pixels en integrant ces vitesses
La troisi	eme et derni	ere partie de ce travail concerne lanalyse du mouvement Cest
un chapitre de perspectives  nous y proposons quelques idees directrices qui nont pas
encore ete implementees Cette partie se decompose en deux etapes successives et bien
distinctes Dans un premier temps nous cherchons les trajectoires des pixels de mani	ere
simple et exhaustive en les projetant sur une base orthogonale adaptee de lespace
des trajectoires Nous proposons la base des #splines$ qui est la plus naturelle pour
la representation des courbes Dans une seconde etape nous proposons dutiliser les
techniques danalyse de donnees pour caracteriser les trajectoires qui sont maintenant
representees par des vecteurs Nous utilisons pour cela des methodes de type analyse en
composantes principales Ces methodes peuvent etre ranees en integrant un mod	ele
parametrique Nous obtenons ainsi une representation des composantes principales de
la trajectoire dun pixel Linteret dans le contexte meteorologique est alors de pouvoir
caracteriser les trajectoires de certains pixels ceux des nuages pour etre en mesure
didenti
er le type de nuage auxquels ils appartiennent
 Plan du document
Le chapitre  regroupe les aspects applicatifs de cette th	ese Sil nest pas aise dob
tenir des informations objectives ou quantitatives des phenom	enes observes on peut
toutefois analyser ces phenom	enes dun point de vue non pas physique mais image
cest	adire etudier ce que lon voit sur les images pour mieux comprendre les meca
nismes topologiques et dynamiques des structures rencontrees Cest une demarche utile
car les modelisations numeriques que nous decrivons bri	evement dans la section 
au moyen dequations representant les mecanismes physicochimiques sont dune part
complexes et dautre part dicilement utilisables car les donnees sont incompl	etes
Aussi lapproche image fournit un outil supplementaire pour les meteorologues  elle se
propose danalyser qualitativement et quantitativement les proprietes   image des don
nees Par proprietes image nous entendons les informations contenues dans les images
sans faire de lien avec les phenom	enes physiques Par exemple un nuage qui se deplace
est une information image independante du phenom	ene physique sousjacent le mou
vement du nuage est le deplacement de ce nuage dans la sequence dimages Il sagit
donc dans une partie preliminaire danalyser les donnees utilisables a
n de caracteriser
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leurs proprietes  cest ce que nous faisons dans la section  de ce document Dans
la section  o	u nous decrivons quelques problematiques meteorologiques il appara t
que letude de levolution de structures nuageuses de type vortex est un th	eme tr	es
important
Ces structures sont en grande partie responsables des phenom	enes pluvieux de lEurope
Occidentale Dun point de vue image les vortex sont vus comme des regions connexes
delimitees par une courbe fermee Ces regions se deforment et se deplacent au cours
du temps Nous nous proposons detudier levolution de ces courbes pour en tirer
par exemple leurs caracteristiques principales On cherche non pas 	a caracteriser leur
forme spatiale mais plutot 	a etudier leur evolution temporelle Pour cela nous devons
mettre en uvre diverses techniques La premi	ere etape de ce processus est dobtenir les
donnees 	a analyser cest	adire les courbes fermees qui representent 	a un instant donne
la fronti	ere dun syst	eme nuageux dans une sequence dimages Nous proposons donc au
chapitre  un mod	ele markovien de segmentation adapte aux images meteorologiques
Il sagit de se focaliser sur une structure particuli	ere de nuage et de partager lespace
en deux regions  linterieur et lexterieur du nuage La fronti	ere entre les deux regions
fournit la courbe recherchee dont nous voulons analyser levolution temporelle Ce
chapitre etudie et utilise donc les proprietes spatiales et statiques des objets les nuages
contenus dans une image
Les chapitres suivants sont consacres aux aspects temporels Dans le chapitre  nous
faisons une etude methodologique sur lestimation du mouvement dans les sequences
dimages Puis nous presentons une methode originale de calcul du ot optique basee
sur une hypoth	ese de conservation du volume dierente de celle de la conservation de
lintensite lumineuse A
n de modeliser tr	es precisement le comportement des points
en mouvement sur les sequences meteorologiques nous proposons un mod	ele mixte qui
combine 	a la fois le principe de conservation du volume et le principe de conservation
de lintensite lumineuse Le chapitre  etudie les methodes destimation du mouvement
incluant un mod	ele a priori de mouvement Le mod	ele ane retient notre attention
car il est simple et approxime de facon satisfaisante les mouvements complexes Notre
approche de conservation du volume est alors adaptee 	a une methodologie de resolution
de mod	ele parametrique Nous montrons que ce nouveau mod	ele peut etre combine avec
les methodes sans mod	ele du mouvement etudiees au chapitre  pour permettre une
meilleur estimation du ot optique Finalement les champs de vitesses ainsi calcules
sont utilises pour determiner la trajectoire de chaque pixel dans les sequences dimages
validant ainsi le mod	ele de conservation du volume
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Apr	es avoir developpe des methodes robustes destimation de mouvement et de construc
tion de trajectoires nous proposons comme perspectives dans le chapitre  une ap
proche simple pour caracteriser des mouvements simples Cette approche necessite une
representation pertinente des donnees cest	adire des courbes trajectoires issues du
chapitre precedent Pour cela une projection des donnees sur une base de lespace des
splines est utilisee Par la suite des methodes classiques danalyse de donnees telle
quune analyse en composantes principales ACP sont utilisees pour trouver les di
rections principales des nuages de points resultant de la projection des courbes sur la
base des splines En particulier lACP est calculee en tenant compte de la base des
splines cest	adire sur un espace fonctionnel et non un espace vectoriel de dimension

nie Cette approche permet de degager les composantes principales du mouvement
et donc de classi
er les mouvements selon des crit	eres simples
Application traitee 	 deformation sur les images meteorologiques  
Chapitre 
Application traitee  deformation
sur les images meteorologiques
Dans ce chapitre nous presentons laspect applicatif de cette th	ese Il sagit de letude
des mouvements des masses nuageuses Cette etude est permise grace aux donnees me
teorologiques acquises par les satellites dobservation de la Terre tels que METEOSAT
Nous allons passer rapidement en revue les proprietes pertinentes pour notre etude des
dierentes acquisitions utilisees Nous nous interesserons aux proprietes physiques ainsi
quaux proprietes images pouvant etre integrees dans notre cha ne de traitement
 Acquisition
Dans cette section sont decrits succinctement les principes generaux de lacquisition
des donnees satellitaires Dans une premi	ere partie nous nous interessons tout dabord
aux satellites dedies 	a lobservation meteorologique de la Terre Nous expliquons bri	e
vement leurs caracteristiques en terme dorbite et de positionnement Les capteurs
meteorologiques sont presentes ainsi que leurs proprietes physiques dans la seconde
soussection En
n les donnees issues des acquisitions obtenues par ces capteurs sont
decrites et nous eectuons pour chaque type de donnees une analyse qualitative Le
but de cette section est donc de nous permettre danalyser les proprietes speci
ques






Les meteorologues etudient des phenom	enes qui peuvent evoluer tr	es rapidement  cela
va de quelques jours pour des structures nuageuses de type vortex 	a quelques heures
pour les orages de mousson les cyclones Ces etudes demandent donc une resolution
temporelle 
ne a
n que les acquisitions realisees visualisent levolution des phenom	enes
observes Cest pourquoi la plupart des syst	emes meteorologiques sont embarques dans
des satellites geostationnaires ou dans des satellites 	a orbite polaire que nous decrivons
dans la suite de ce chapitre Il y a actuellement sept principaux satellites meteorolo
giques operationnels qui sont soit des satellites geostationnaires soit des satellites
nongeostationnaires 	a orbite polaire
Rappelons quun satellite geostationnaire se situe en orbite 	a  km daltitude au
dessus de lequateur Un tel satellite est immobile par rapport au referentiel terrestre
Il observe continuellement la meme zone du globe terrestre Ces satellites sont donc
mieux adaptes 	a letude de phenom	enes rapides quils permettent dobserver avec une
frequence temporelle elevee Nous citerons en exemple METEOSAT qui acquiert des
donnees toutes les  minutes Il faut toutefois remarquer que la resolution temporelle
dacquisition des donnees est limitee de facon intrins	eque par la rotation propre du
satellite car la phase dacquisition nest possible que lorsque le capteur est correcte
ment oriente vers la terre 
gure  phenom	ene qui se produit une fois par rotation
compl	ete du satellite sur luimeme En
n signalons que lensemble des satellites geo
Fig    Rotation propre dun satellite geostationnaire 	image ESA

stationnaires couvrent en totalite le globe terrestre 
gure  	a lexception toutefois
des poles Ils permettent donc un suivi complet des phenom	enes meteorologiques
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En complement de ces satellites geostationnaires il existe des satellites meteorologiques
	a orbite dite   polaire  ces satellites ont leur orbite qui passe au dessus des deux
poles terrestres et ce 	a une altitude de  km De ce fait ils ne sont pas immobiles
par rapport au globe terrestre Leur vitesse par rapport 	a la terre est elevee en
raison de leur basse altitude et leur permet de survoler en  heures lensemble de la
plan	ete Lorbite particuli	ere de ces satellites leur permet dacquerir des donnees sur
lensemble du globe en  heures 	a raison dune centaine de minutes par revolution Ces
satellites presentent donc une grande couverture spatiale ainsi quune bonne resolution
spatiale due 	a leur faible altitude en comparaison avec les satellites geostationnaires
En contrepartie leur resolution temporelle est trop faible pour permettre des etudes
dynamiques des structures nuageuses
Fig    Repartition spatiale des satellites meteorologiques 	image ESA

Les donnees fournies aux utilisateurs ne sont naturellement pas les donnees brutes
Cellesci subissent au prealable une serie complexe de pretraitement recalage et eta
lonnage
Dans la suite de ce chapitre sections  et  nous nous attachons 	a decrire plus
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speci
quement les capteurs et donnees METEOSAT que nous avons utilises pour la
partie experimentale de ce travail de recherche
 Capteurs
Un satellite moderne dobservation de la terre poss	ede dierents capteurs utilises pour
un large spectre dapplications meteorologiques Un capteur de type passif est un dis
positif qui detecte et comptabilise les photons quil intercepte Ce capteur travaille sur
une bande passante limitee appelee canal On utilise plusieurs capteurs de bandes pas
santes dierentes pour couvrir la bande de longueur donde dinteret pour letude des
phenom	enes atmospheriques
Par exemple METEOSAT poss	ede  capteurs meteorologiques acquerant simultane
ment sur les canaux appeles   visible   infrarouge et   densite de vapeur deau qui cor
respondent respectivement aux longueurs donde suivantes  m m
 m La suite de cette section sinteresse 	a la description des dierents canaux
METEOSAT et au potentiel dobservation quils proposent Cette analyse a naturelle
ment pour but de de
nir la redondance et la complementarite des donnees acquises pour
lobservation des phenom	enes etudies et de nous permettre dinvestiguer le potentiel
du traitement de limage
a Canal visible
Ce canal METEOSAT observe le rayonnement electromagnetique dans la bande de fre
quence du visible    m Lenergie recueillie provient presque exclusivement de
la reection des photons en provenance du soleil Les emissions spontanees sont prati
quement nulles La reection est dorigine diverse  elle peut provenir de la couche nua
geuse de la surface terrestre ou maritime Theoriquement les mesures quantitatives ac
quises sur ce canal dependent uniquement du rapport energie reechieenergie emise
mais en fait elles sont fortement modi
ees par langle dobservation car les phenom	enes
de diusion et dabsorption par latmosph	ere sont loin detre negligeables
Linconvenient majeur de ce type de capteur est quil est passif et ne peut donc etre
utilise la nuit car lenergie reechie correspond alors uniquement au rayonnement de
la Terre qui est negligeable dans ce canal Pour cette raison les plages horaires dac
quisition exploitables sont denviron une dizaine dheures dans la journee
Bien quhistoriquement ce canal ait ete le premier disponible il est de moins en moins
utilise de facon operationnelle au pro
t des canaux infrarouge et vapeur deau qui
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permettent une observation plus 
able des phenom	enes atmospheriques La 
gure 
montre un exemple dimage METEOSAT dans le canal visible acquise au dessus de
lEurope
Les etudes qualitatives montrent que seuls les nuages de basse altitude peuvent etre
observes sur ces acquisitions Ce canal reste donc utile par exemple pour lobservation
de la couverture nuageuse laquelle est un param	etre important dans les mod	eles de
pollution de lair !Mie"
Fig    Exemple dimage dans le canal visible
b Canal infrarouge
Ce canal observe le rayonnement electromagnetique dans la bande de frequence  m
	a  m Il mesure donc des temperatures Les nuages les plus froids sont les moins
energetiques et apparaissent en plus fonce allant jusquau noir sur limage Par ailleurs
la temperature permet de distinguer les nuages de faible ou de forte altitude En eet
la temperature mesuree par le capteur est directement liee 	a laltitude !Sza" Les
nuages les plus froids et les plus fonces sont situes le plus haut Ce renseignement est
particuli	erement precieux pour les meteorologistes
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Si on compare ces donnees avec celles obtenues dans le canal visible on sapercoit
que le rayonnement infrarouge interagit tr	es peu avec latmosph	ere hormis sur les
nuages Dautre part la contribution des reections emissions solaires reechies par
la Terre est negligeable La mesure obtenue est donc directement liee 	a lemission
infrarouge des structures observables sur les donnees En dautres termes la mesure
eectuee correspond bien 	a la temperature des points observes La 
gure  montre les
apports solaires reection sur la surface terrestre du rayonnement solaire et les apports
terrestres emission de la surface terrestre de lenergie recueillie par les capteurs 	a
dierentes frequences
On peut egalement signaler que les nuages epais sont opaques au rayonnement infra
rouge Cela signi
e que ce canal permet une bonne detection des structures nuageuses
en tout cas meilleure que celle eectuee 	a laide du canal visible
Les canaux infrarouge et vapeur deau qui sera decrit dans le paragraphe suivant
peuvent etre utilises de jour comme de nuit Le jour les mesures sont biaisees par le
rechauement du au rayonnement solaire mais les images utilisees sont alors corrigees
radiometriquement par les fournisseurs avant leur diusion
La 
gure  montre lacquisition infrarouge correspondant dans le temps et dans les
pace 	a lacquisition dans le canal visible presentee sur la 
gure 
c Canal vapeur deau
Ce canal se situe dans la bande infrarouge du rayonnement electromagnetique mais
sa frequence correspond 	a la longueur donde dabsorption des molecules deau  
 m Physiquement il mesure les rayonnements emis par la Terre et devies par les
molecules deau en suspension dans latmosph	ere Ces rayonnements ont pu traverser
les couches atmospheriques superieures sans etre compl	etement absorbes Sur ce canal
il ny a donc pas de rapport direct entre la donnee mesuree et laltitude contrairement
	a ce qui se produit pour le canal infrarouge
Ce type dacquisition permet essentiellement dobserver les nuages de basse altitude
car ceuxci sont epais et charges en vapeur deau Les nuages les plus eleves en altitude
sont generalement moins epais  ils emettent donc moins denergie sur ce canal et ne
peuvent plus etre observes
La 
gure  presente la meme acquisition que les images  et  mais sur le canal
vapeur deau
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Fig    Exemple dimage dans le canal infrarouge
Fig    Spectre demission solaire et terrestre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Fig    Exemple dimage dans le canal vapeur deau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	 Acquisition des donnees
Les images METEOSAT nous lavons dit sont fournies par un satellite en orbite geo
stationnaire Ce satellite balaye donc toujours la meme zone du globe terrestre durant
un intervalle de temps 
xe davance Dautre part les images acquises couvrent qua
siment un demihemisph	ere voir 
gure  et leet daplatissement observe est tr	es
prononce aux poles et sur les bords de limage Une image obtenue par un capteur
particulier quel quil soit represente 
nalement une mesure de la quantite de rayon
nement electromagnetique recueillie par le capteur en ce pixel ou sur une petite zone
qui lentoure Un recalage geometrique des donnees peut donc saverer necessaire si
lutilisation conjointe de capteurs embarques sur dierents satellites est souhaitee ou
si lon souhaite une analyse geographique des resultats
Les donnees utilisees pour la partie experimentale du travail de recherche presente dans
cette th	ese sont des sequences dimages infrarouges ou de vapeur deau fournies par le
Laboratoire de Meteorologie Dynamique Chaque sequence comporte  images de 
lignes et  colonnes Chaque pixel represente un carre de km sur km La valeur en
un point est codee sur  bits soit  niveaux de gris pour chacunes des trois frequences
dacquisition
La phase dacquisition des donnees !EUM" dure  minutes Le capteur balaye les
pace de bas hemisph	ere sud en haut hemisph	ere nord A chaque rotation du satellite
une ligne est acquise A raison de  tours par minute la vitesse de rotation du satel
lite ce capteur acquiert une image de  lignes en  minutes Puis vient une phase
de reinitialisation qui dure  minutes Ainsi on obtient une acquisition toutes les 
minutes voir 
gure  Il sagit dune excellente resolution temporelle Par contre on
a une dierence temporelle de  minutes entre le bas dune image et le haut Cet ecart
est superieur 	a celui existant entre le haut dune image et le bas de limage suivante 
mn Donc sur les images METEOSAT la notion de temps nest pas uniforme Rigou
reusement il faudrait eectuer un recalage temporel de ces donnees  limage reelle %I
se deduit simplement de limage observee I par une relation du type 
%Ix t & Ix t  lattx
o	u latt est une fonction simple de recalage temporel en fonction de la lattitude du
point observe x qui traduit le decalage temporel entre les pixel du haut de limage et
les pixels du bas de limage
La section suivante va analyser de facon qualitative les proprietes des images acquises
sur les dierents canaux Les images de la 
gure  presentent deux acquisitions sur le
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Reinitialisation   mn
Acquisition des  lignes   mn
Acquisition dune ligne   mn
Fig    Temps dacquisition dune image par les capteurs meteorologiques de ME
TEOSAT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canal infrarouge  ce sont les images  et  de la sequence Les images de la 
gure 
presentent les acquisitions sur le canal vapeur deau qui correspondent temporellement
aux images de la 
gure 
Fig    Deux images METEOSAT dune meme sequence acquise sur un demi
hemisphere 	 
 dans le canal infrarouge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Comme nous lavons explique ce canal est assez peu utilise dans la pratique Il est
malgre tout interessant de decrire les proprietes presentes sur ces images en particulier
pour determiner si elles peuvent etre utilisees dans le cadre dalgorithmes de traitement
dimage et dalgorithmes multicapteurs
Lors detudes qualitatives sur lobservation des nuages on remarque que seuls les nuages
bas sont correctement detectes sur ce type dacquisition A des altitudes plus elevees
les nuages doivent etre susamment epais pour etre visibles Malheureusement les
nuages de haute altitude sont tr	es rarement de grande epaisseur et le canal visible
nest pas utile pour les detecter
Par ailleurs dautres structures telles que les contours des continents sont egalement
visibles sur les donnees acquises dans ce canal Cela complique le travail eectue par les
meteorologues Il est clair que le developpement de processus automatiques danalyse
comme le suivi de nuages serait pour les memes raisons tr	es complexes

b Canal infrarouge
Comme nous lavons dit precedemment dans la section b les images infrarouges
sont des images de temperature et cette mesure decro t de facon naturelle avec lal
titude Les zones les plus sombres sur ces images sont donc identi
ees comme etant
les zones les plus froides et les plus elevees en altitude Elles sont alors interpretees
comme representant un nuage Les zones les plus claires correspondent elles 	a des
zones sans nuage Cest exactement le phenom	ene contraire aux images visibles o	u les
nuages sont en blanc Cest pour des raisons de coherence visuelle avec les images vi
sibles que les meteorologues pref	erent travailler sur les images infrarouges inversees o	u
les zones nuageuses apparaissent 
nalement en blanc voir 
gure 
Le canal infrarouge permet de detecter un large eventail de structures Les etudes
meteorologiques sont donc plus precises sur ce type de donnees o	u la masse nuageuse
est mieux representee que sur le canal visible En
n signalons que le sol et la mer
napparaissent pas sur ces images ce qui diminue les risques de confusion entre les
dierentes structures presentes sur les acquisitions et les contours des continents
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Fig    Image infrarouge et son inverse
 Enjeux 	

c Canal vapeur deau
Lobservation visuelle conjointe dune sequence infrarouge et de son homologue densite
de vapeur deau montre une correlation assez forte Cette similarite visuelle nest plus
vraie lorsquon compare les images du canal vapeur deau aux images du canal visible
On retrouve donc les memes structures nuageuses sur les deux canaux infrarouge et
vapeur deau mais avec des valeurs de niveaux de gris tr	es dierentes voir 
gure 
Ainsi lanalyse des donnees peut etre certainement eectuee au moyen dun mod	ele
fusionnant ces deux types dacquisition
Fig    Scene acquise simultanement sur le canal infrarouge et sur le canal vapeur
deau
La section suivante concerne la description de problematiques meteorologiques qui
pourraient trouver une solution par lutilisation des techniques de traitement de limage
et qui introduiront les dierents points detude methodologique de cette th	ese
 Enjeux
Un premier travail necessaire pour lanalyse des images meteorologiques est la de

nition avec les chercheurs du domaine des enjeux dune analyse automatique ou
semiinteractive de ces donnees pour la meteorologie Il sagit ensuite den deduire des
problematiques particuli	eres de traitement dimage Cest le but de cette section qui
permet ainsi de justi





emes meteorologiques et les images
La recherche meteorologique sinteresse naturellement de facon intensive aux nuages
car outre le fait quils interviennent pour la prediction des precipitations les inter
actions rayonnementnuage jouent un role fondamental dans les equilibres climato
logiques Actuellement les essais de modelisation complexe des nuages en terme de
proportion de proprietes optiques de formation et de dissipation restent sommaires
Les modelisations se basent principalement sur les dierentes lois de conservation dyna
mique et thermodynamique  conservation de la masse du mouvement de lhumidite
RA Pickle dans son livre !Pic" decrit mathematiquement tous les mecanismes
physiques mis en jeu Mais de tels syst	emes sont complexes 	a modeliser et couteux en
temps de calcul La connaissance 	a partir dimages satellite de levolution temporelle
et spatiale des nuages ainsi que letude de leur trajectoire pourrait sans aucun doute
permettre une meilleure comprehension des mecanismes les regissant et ameliorer leur
modelisation
Un autre point interessant les meteorologues est letude des vents Ils interviennent
de facon cruciale dans toutes les etudes Le suivi des nuages reste le seul moyen pour
estimer par imagerie satellite la direction et la vitesse des vents car ceuxci sont
indetectables depuis lespace
Le developpement de limagerie RADAR permet maintenant destimer le mouvement de
certaines structures nuageuses de latmosph	ere Les capteurs RADAR sont disposes au
sol Ils sont principalement employes pour la detection des orages mais ils nautorisent
pas letude des complexes nuageux aussi vastes que les depressions
Dans la section suivante nous enumerons ainsi un certain nombre de problematiques
meteorologiques en faisant reference aux chapitres methodologiques o	u ces probl	emes
seront examines et o	u nous proposerons des solutions basees sur le traitement de
limage
 Structures dinteret
Il est important de distinguer les probl	emes meteorologiques qui se produisent dans les
zones temperees o	u le besoin premier est un besoin de prediction du temps 	a travers
lexamen des structures nuageuses et des depressions  et ceux qui se produisent dans
les zones tropicales o	u les besoins correspondent 	a la prevision de grands phenom	enes
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environnementaux tels que la mousson
 Dans les zones temperees 	
 Vortex 
Un vortex est le resultat dune confrontation de masses dair chaud et froid
Le mod	ele physique de formation et devolution du vortex est celui dune tur
bulence Dans !Les" on trouve une de
nition des phenom	enes turbulents
et plus particuli	erement des vortex nuageux Ces phenom	enes de turbulence
sont diciles 	a modeliser et les simulations numeriques sont tr	es couteuses
en temps de calcul Les param	etres physiques lies 	a ces structures de vortex
sont complexes et subtils Aussi estil interessant de pouvoir detecter sur
les images satellitaires ces vortex et de les suivre temporellement a
n de
mieux comprendre les mecanismes devolution de ces structures en se basant
sur les proprietes images et en laissant de cote les mod	eles physiques
Un autre cas interessant concerne les cyclones Mais ce phenom	ene est tr	es
localise et evolue extremement rapidement dans le temps Aussi limage
rie satellitaire napporte que peu daide pour letude de ces structures dont
levolution temporelle depasse de loin la resolution temporelle dacquisition
des donnees et qui ne peuvent donc etre observees sur une duree susam
ment longue
 Cirrus 
Ce sont des nuages peu epais et donc relativement translucides Ils evoluent
au bord des fronts depressionnaires avec un mouvement normal au front ou
dans les jets de courant Jet Streams 
gure  avec un mouvement tan
gentiel au courant Ces nuages sont importants 	a detecter car ils representent
 ' de la masse nuageuse mondiale Leur transparence pose cependant des
probl	emes car ils peuvent etre masques lors de lacquisition par dautres
nuages plus bas en altitude
 Formation des depressions 
Les fronts depressionnaires sont des structures formant un tourbillon ou
vortex nuageux 
gure  Les jets de courant peuvent parfois evoluer
en fronts depressionnaires mais ce phenom	ene ne se realise pas toujours Le
probl	eme est donc de detecter le plus tot possible la formation du front Ce
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Fig    Vortex nuageux evolution temporelle avec  occurrences consecutives
 Enjeux 
Fig    Exemple de Jet Stream 	bande nuageuse diagonale
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type dinterrogation necessite davoir un mod	ele spatial et temporel devo
lution du vortex et de le comparer 	a levolution reelle du Jet Stream
 Dans les zones tropicales 	
 Les traceurs de mousson 
La prevision de la trajectoire de la mousson est un enjeu economique et
humanitaire fondamental dans les pays africains ou asiatiques Des nuages
appeles traceurs permettent de mettre en evidence cette trajectoire Ces
traceurs sont tr	es petits de faible altitude et de tr	es courte duree de vie
Plus ces traceurs sont petits mieux ils representent la trajectoire et la vitesse
de la mousson car 	a cause de leur faible inertie ils subissent pleinement
laction des vents Par ailleurs ces nuages ne sont detectables que sur le
canal visible Le probl	eme est donc de realiser un suivi de ces structures a
n
den estimer la vitesse
 Les orages tropicaux 
Ils sont dus 	a de gros nuages qui avancent selon une trajectoire complexe re
sultant des multiples interactions climatiques auxquelles les zones tropicales
africaines sont soumises 
gure  Ces nuages ne se deplacent pas reelle
ment il sagit plutot dun mecanisme de formation 	a lavant du nuage et de
dissipation 	a larri	ere Le nuage en avancant peut se fragmenter en plusieurs
composantes puis se dissiper ou encore absorber dautres nuages Ces phe
nom	enes ont des durees de vie tr	es br	eves de lordre de quelques heures Une
modelisation de la fragmentation et de la dissipation de la structure four
nirait aux meteorologistes une meilleure comprehension de la dynamique
de ces nuages En terme de traitement dimage il sagit dun probl	eme de
suivi qui doit permettre de prendre en compte les cas docclusion de fu
sion ou dabsorption et celui de changement de topologie de la structure La
detection et la prediction de la trajectoire de ces phenom	enes est un enjeu
economique majeur pour les pays concernes situes generalement en zone de
secheresse car les precipitations quils gen	erent permettent une meilleure
exploitation agricole
 Autre problematique 	
 Estimation du vent
Certains nuages servent de marqueurs pour estimer la vitesse du vent Pour
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Fig    Exemple de nuage dorage en zone tropicale et evolution temporelle 	re
garder les images de gauche a droite de haut en bas
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que cette estimation soit valide ils doivent evidemment se deplacer 	a une
vitesse proche de celle du vent Cest le cas des traceurs de moussons vus
precedemment ou des cirrus et des nuages bas cumuliformes Par contre
certains syst	emes nuageux comme les fronts depressionnaires ne permettent
pas de caracteriser la vitesse du vent Il est egalement possible destimer la
vitesse du vent 	a dierentes altitudes par lintermediaire de lestimation
de laltitude de dierents nuages Il existe dautres methodes basees sur
lacquisition radar et sur la hauteur des vagues puisque cest le vent qui est
le principal responsable de la formation des vagues Mais ce type de methode
concerne dans un cas les altitudes les plus basses et dans lautre cas les zones
maritimes On peut egalement faire des mesures locales 	a partir de ballons
sondes
Nous avons vu que dune facon generale lestimation du vent revient 	a esti
mer le mouvement des traceurs On est donc confronte 	a un triple probl	eme
de detection et localisation dobjet estimation du mouvement et suivi de
structure
	 Problematiques meteorologiques abordees
Nous constatons que nous sommes confrontes 	a deux types de probl	emes Dune part
les probl	emes de detection de structures nuageuses tels que les cyclones les traceurs de
mousson ou les cirrus Ce sont des probl	emes que nous quali
ons de spatiaux Dautre
part les probl	emes danalyse du mouvement comme dans le cas des vortex des for
mations de depression ou des orages tropicaux Ce sont alors des probl	emes purement
temporels Nous pouvons dire que dans le premier cas les dicultes viennent du fait
que les capteurs ne detectent pas la masse nuageuse De ce fait les donnees image
sont incompl	etes et il est dicile de proposer une solution basee sur lanalyse des
images Gageons quavec la nouvelle generation de capteurs meteorologiques la preci
sion spatiale sera augmentee et que les mesures plus 
nes permettront dobtenir des
images plus exploitables Pour le second cas les choses se presentent dieremment car
si nous avons une faible resolution spatiale la resolution temporelle est elle elevee
et les donnees dont nous disposons se pretent aux etudes temporelles Cest dans ce
cadre que nous orientons principalement notre etude Les phenom	enes temporels de
crits se pretent bien aux probl	emes destimation et danalyse du mouvement Il faut
remarquer que les techniques actuelles destimation du mouvement telles que nous les
decrivons au chapitre  ne sont pas couramment employees dans les etudes meteo

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rologiques puisquon leur pref	ere souvent des methodes de correlations spatiales Ces
methodes donnent des resultats acceptables mais sont limitees parce que supervisees il
faut choisir le nuage etudie et trop sensibles aux param	etres Linnovation scienti
que
reste sans aucun doute 	a faire dans ce domaine Dautre part les probl	emes detude
de vortex et de depression en formation pourraient trouver une solution elegante si
lon pouvait caracteriser le mouvement de ceuxci En eet en disposant dune base
dapprentissage adequate on pourrait classer les mouvements selon certaines carac
teristiques bien choisies Ces probl	emes theoriques seront abordes tout au long de ce
document et en particulier dans les chapitres  et  qui leur sont consacres
 Proprietes utilisables sur les images
Nous decrivons ici dune part les proprietes physiques des phenom	enes observes dautre
part les proprietes spatiales et temporelles des donnees qui peuvent etre utilisees pour
les algorithmes de traitement dimage Il sagit simultanement de proprietes radiome
triques et geometriques observees sur les images ou des proprietes observees sur le
resultat dalgorithmes classiques tels que la detection de contours ou le calcul du mou
vement apparent Ces proprietes sont utilisees comme information a priori dans les
mod	eles de segmentation que nous de
nissons dans le chapitre  ou dans les mod	eles
de mouvement decrits aux chapitres  et 
Cette section peut donc etre vue comme un lien conceptuel entre la partie descriptive
de lapplication eectuee dans ce chapitre et le contenu theorique et algorithmique
presente dans les chapitres suivants
	 Modelisation dun vortex
Un vortex nuageux est nous lavons dit le resultat de la confrontation locale dun front
dair froid et dun front dair chaud Le mecanisme physique expliquant la formation de
ce vortex est celui dune turbulence en mecanique des uides voir !Les" Le syst	eme
nuage est modelise par un ensemble delements indissociables appeles parcelles uides
ayant chacune leur propre vitesse On suppose que la pression p la vitesse u et la masse













 Proprietes utilisables sur les images 
o	u i  f  g represente les trois dimensions spatiales Le vecteur g designe la force
de pesanteur et le param	etre  represente la viscosite dynamique Lequation que
nous avons ecrite nest en fait valable que lorsque la viscosite  est constante ce qui
correspond aux conditions de standard de temperature et de pression
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qui signi
e que la resistance dun uide est proportionnelle 	a la vitesse decoulement
ainsi que lequation provenant simultanement de la loi des gaz parfaits appliquee aux




liant pression p densite  et temperature T  R est une constante Il est ainsi possible
dobtenir un syst	eme de trois equations decrivant levolution des vitesses des particules
composant le nuage Il est donc a priori possible de simuler le comportement du nuage
sous reserve de conna tre avec precision les param	etres physiques et thermodynamiques
du syst	eme Ce dernier point nest evidemment pas facile 	a realiser car les donnees du
mod	ele ne sont pas disponibles ou seulement de facon partielle Par exemple les don
nees METEOSAT nous fournissent des informations sur la densite de vapeur deau
la temperature mais nous navons pas acc	es 	a la pression sauf en quelques points de
lespace ballons sondes stations meteorologiques embarquees En bref il faudrait
fusionner un grand nombre de donnees heterog	enes dechelles temporelle et spatiale
dierentes A cela il faut ajouter la complexite numerique des calculs de simulation
Pour terminer sur le probl	eme de la modelisation physique des nuages le phenom	ene
turbulent nest quune vision simpli
ee des choses Tous les nuages ne sont pas tur
bulents et les mecanismes de leur cohesion sont bien plus complexes Nous evoquions
dans un chapitre precedent le livre de RA Pickle !Pic" qui decrit en detail les me
canismes physiques sousjacents Ces principes physiques bases sur des equations de
conservation m	enent 	a un syst	eme dequations aux derivees partielles tr	es complexe
avec un grand nombre de variables
Finalement les equations devolution provenant de la mecanique des uides nous sont
peu utiles  les donnees fournies par les satellites meteorologiques ne peuvent alimenter

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seules ces mod	eles physiques car elles sont incompl	etes Ces mod	eles sont toutefois
utilises pour des modelisations locales o	u les donnees initiales sont fournies non pas
par teledetection mais par des stations au sol des ballons laches dans latmosph	ere ou
des syst	emes embarques dans des avions
Le phenom	ene de vorticite peut etre aussi vu comme un phenon	eme geometrique
Ceci peut etre utile dans notre etude car il ne necessite pas de mesure physique il
sagit juste de modeliser une structure geometrique dans lespace une image Voici
une approche newtonnienne de la vorticite  un vortex est vu comme un phenom	ene
rotationnel avec un centre et des vitesses radiales fonction de la distance au centre Le
mod	ele de mouvement du vortex peut etre construit 	a partir dun mod	ele rotationnel
En considerant un exemple de vortex simple constitue par un cylindre immateriel de
rayon R tournant luimeme on peut montrer grace aux equations de Newton que 
 jusqu	a une certaine distance R du centre du vortex la vitesse est proportionnelle
	a la distance entre le point considere et laxe du cylindre
 au del	a de R la vitesse du uide est inversement proportionnelle 	a la distance
au centre du vortex
Ceci sexprime mathematiquement par le fait que la vitesse V dun point 	a la distance
r du centre du vortex poss	ede lexpression suivante 






 est la vitesse angulaire du cylindre immateriel et  le vecteur normal au point
considere Nous avons ainsi un mod	ele de mouvement caracterisant le vortex Un mo
d	ele similaire a ete utilise par Bouthemy et al !BB" pour modeliser le mouvement
	a linterieur des vortex nuageux Il faut noter que ces mod	eles sont insusants pour
decrire avec exactitude le nuage turbulent En particulier ni levolution des jets de cou
rant en vortex ni les changement de topologie agglomeration de nuages ou separation
en composantes connexes ne peuvent etre abordes dans ce contexte
	 Images infrarouges
Comme nous lavons precedement dit les images infrarouges sont les plus aptes 	a
observer les formations nuageuses de type vortex Aussi nous nous interessons parti
culi	erement aux proprietes de ces images

 Proprietes utilisables sur les images 

Proprietes spatiales
Les nuages sont caracterises dune part par une forte homogeneite visuelle des niveaux
de gris des pixels et dautre part par une texture typique couleur uniforme et apparence
cotonneuse Il est facile de discriminer les points du nuage et les points du sol par les
moyenne et variance des valeurs de niveaux de gris et cest pour cela que les methodes
de detection de mouvement du type correlation donnent de bons resultats
La valeur moyenne des niveaux de gris des pixels du sol est clairement dierente de
celle des nuages De plus la structure interne des pixels du sol est plus complexe que
celle des nuages Le sol peut etre liquide ou solide avoir ou non des reliefs En
n les
phenom	enes de reectance au sol sont beaucoup plus nombreux que sur les nuages
Pour toutes ces raisons les textures du sol sont beaucoup plus complexes que celles
des nuages
La principale chose 	a retenir sur les images infrarouges de nuage est que leur couleur
cest	adire la valeur de niveau de gris est liee 	a leur temperature et que la temperature
dun nuage est directement proportionnelle 	a son altitude Les variations des valeurs de
niveaux de gris sont donc dues aux variations de temperature aux bords des nuages 
on passe dun milieu froid le nuage 	a un milieu chaud le sol Lelevation de chaque
pixel dans un nuage etant sensiblement la meme la repartition des niveaux de gris
dun nuage est tr	es homog	ene
Proprietes temporelles
Le jeu de donnees que nous utilisons comporte  images Ces images sont acquises 	a
une demiheure dintervalle Les vortex etudies ont une evolution lente visible sur la

gure  pour les douze premi	eres images de la sequence Cette propriete permet de
supposer quun cadre methodologique de calcul du mouvement apparent tel que le ot
optique voir la section  fournira sur ces donnees de bons resultats qualitatifs
car il ny a pas de discontinuite spatiale importante de la trajectoire dun pixel dune
image 	a la suivante
Sur la sequence dimages on identi
e visuellement deux composantes principales du
mouvement de ce tourbillon  dune part lenroulement de la structure sur ellememe
liee 	a une deformation temporelle dautre part un mouvement global de translation
On notera egalement que le vortex evoluant au cours du temps ne garde pas neces
sairement la meme valeur de niveau de gris en chaque pixel parce que laltitude nest
pas constante Cette remarque sera tr	es importante pour la suite de ce travail  une

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Fig    Evolution du vortex sur  images successives de la sequence

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analyse bibliographique permet de constater que la majeure partie des methodes des
timation de mouvement utilise lhypoth	ese du ot optique cest	adire quun pixel en
mouvement garde le meme niveau de gris au cours du temps Or cette hypoth	ese nest
clairement pas valide dans notre contexte Nous serons donc amenes 	a reconsiderer le
probl	eme destimation du mouvement apparent
Detection de contours sur ces donnees
Des contrastes visuels importants sont presents sur les donnees utilisees Mais les images
etudiees sont tr	es bruitees et il est dicile nous le verrons dextraire des contours
qui soient vraiment signi
catifs Les points de contour sont obtenus classiquement au
moyen dun algorithme de seuillage par hysteresis sur les extrema locaux de la norme
du gradient obtenue par 
ltrage de limage
Lanalyse qualitative visuelle des images de contour montre que certains points de
contour du tourbillon sont tout de meme detectes et utilisables dans les modelisations
ulterieures 
gure  Notamment de nombreux points de contour sont obtenus sur
les bords du vortex et delimitent nettement certaines parties Par ailleurs de facon
favorable on detecte peu de contours 	a linterieur de la structure du vortex En
n la
norme du gradient est egalement exploitable puisque la structure de vortex appara t
tr	es nettement sur limage de norme du gradient
Fig    De gauche a droite  image originale norme du gradient et contours
	seuillage des extrema des normes de gradients

Les contours sont detectes en utilisant un 
ltre propose par G Malandain !Mal" Ce

ltre derive de ceux de
nis successivement par J Canny !Can" et R Deriche !Der"
Ce sont des 
ltres optimaux pour trois crit	eres 
bonne detection 	 Le 
ltre doit realiser une bonne detection des points de contour

 Proprietes utilisables sur les images 
ce qui se traduit par un rapport signalbruit eleve
bonne localisation 	 les points consideres en resultat comme points de contour doivent
etre aussi proches que possible du veritable point de contour
reponse unique 	 le 
ltre ne doit fournir quune seule reponse 	a un contour Il faut
donc que la distance entre deux maxima locaux de la reponse soit grande
Ces trois crit	eres m	enent 	a la resolution dune equation aux derivees partielles dont J
Canny R Deriche et G Malandain ont calcule des solutions particuli	eres Ces 
ltres ne
fournissent pas directement des fonctions de IR  	a valeurs dans f g espace discret
mais des fonctions continues et derivables de IR  qui sont en fait des gradients De ce
fait ces 
ltres sont aussi utilises pour calculer les gradients Pour obtenir les images
binaires de contours on calcule ensuite les extrema de gradient cest	adire que lon
veri
e en chaque point de limage si ce point poss	ede une valeur maximale de norme
dans la direction du vecteur gradient Dans ce cas le point est considere comme point
de contour Ce procede permet egalement dobtenir des courbes depaisseur  dans la
direction du gradient
Les contours obtenus ne forment pas necessairement des lignes contig(ues on utilise
un procede de seuillage par hysteresis qui permet de prolonger les points de contour
Limage est dabord seuillee par un passebas le seuil est 
xe empiriquement puis
on applique un seuil haut sur les segments obtenus La 
gure  montre dune part
limage obtenue avec le 
ltre de G Malandain dautre part les contours obtenus apr	es
seuillage par hysteresis de limage precedente
		 Comparaison des images infrarouges et densite de
vapeur deau
Lutilisation conjointe des images infrarouges et des images de vapeur deau dans un
meme mod	ele peut etre interessante nous lavons dej	a evoque Dans lexemple que nous
presentons limage de densite marque bien le centre du tourbillon nuageux Ce type de
donnees peut donc servir 	a localiser la structure ce qui sav	ere utile pour initialiser la
segmentation voir 
gure  realisee ensuite sur limage infrarouge Cette propriete
sillustre de facon immediate en appliquant un simple algorithme de seuillage sur les
deux types de donnees

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Fig    De gauche a droite  meme acquisition dans les canaux infrarouge et vapeur
deau
 Conclusion 
	 Donnees concernant les nuages tropicaux
Sur ces donnees les proprietes spatiales et temporelles decrites dans la section  res
tent valides  nous avons notamment les memes caracteristiques de texture des nuages
Par contre levolution temporelle de ces structures est dierente de celle dun vortex
Ce nest pas un phenom	ene turbulent  il sagit dune enorme structure nuageuse tr	es
epaisse qui avance selon une trajectoire complexe cedant sur son passage des elements
de sa structure et englobant dautres structures 	a lavant sur le front de propagation
du nuage Globalement une telle structure nest pas connexe et sa topologie change
au cours du temps Cela se repercute sur les images o	u lon observe clairement des
creations et des disparitions de structure le nuage se desagr	ege et des absorptions
de nuages plus petits par le nuage principal On observe egalement 	a la peripherie du
nuage principal des apparitions et des disparitions spontanees de petites structures
nuageuses et cela de mani	ere tr	es rapide
	 Conclusion
Apr	es avoir presente bri	evement les dierents satellites meteorologiques ainsi que les
capteurs speci
ques METEOSAT nous avons ensuite decrit les donnees detude a
n
de speci
er les contraintes de lanalyse et de mieux de
nir ce qui est observable donc
analysable sur chaque type dimage Nous avons egalement aborde qualitativement
le probl	eme de la complementarite et de la redondance entre les dierents canaux
Nous avons egalement essaye de presenter dans ce chapitre les dierentes proprietes
spatiales et temporelles des donnees utilisees Ces proprietes vont pouvoir ensuite etre
utilisees comme hypoth	eses et donc modelisees mathematiquement dans le chapitre 
pour la segmentation spatiale dans les chapitres  et  pour le calcul du mouvement





Le probl	eme aborde dans ce chapitre est celui de la segmentation dune structure
nuageuse de type vortex telle que celles presentees sur la 
gure  La section 
commence par fournir des rappels sur les champs markoviens et presente un rapide
etat de lart de lapplication de ces methodes 	a la segmentation dimage Les proprietes
speci
ques de la structure et des donnees sont analysees dans la section  avant detre
formalisees mathematiquement dans la section  La section  presente et analyse
les resultats obtenus a
n de justi
er le choix de lapproche markovienne
 Modeles markoviens
	 Etat de lart
Les mod	eles markoviens voir !GA" !GG" !GG" !Aze" sont maintenant lar
gement utilises en analyse dimage notamment pour les probl	emes de segmentation
Ils sont egalement employes pour la detection de contour !GGGP" ou encore pour la
detection et lestimation du mouvement !PH" !KBZ" !MP" Dans un contexte
utilisateur il sagit essentiellement de minimiser une fonctionnelle denergie formee de
deux termes  un terme dattache aux donnees qui permet dattribuer 	a chaque pixel
le label de segmentation le plus probable selon la con
guration de valeurs dans son
voisinage  et un terme de regularite qui permet eectivement dobtenir un resultat
de segmentation regulier au sens des proprietes choisies par lutilisateur Recemment
des mod	eles markoviens hierarchiques ont ete developpes Ce sont generalement des
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mod	eles qui fonctionnent 	a dierentes echelles  soit ils agissent simultanement sur plu
sieurs niveaux pixels regions !GG" soit ils travaillent 	a une resolution donnee puis
passent 	a une resolution superieure pour aner les resultats !PH" !KBZ" !MP"
Outre la de
nition et le choix des informations utiles la recherche se focalise actuelle
ment sur le choix des crit	eres de segmentation En eet si la segmentation markovienne
est maintenant bien ma trisee au niveau de lalgorithmique linnovation reste 	a faire
sur le choix de ces crit	eres 	a travers leurs actions incriminantes ou discriminantes et
sur les methodes de comparaison de ces crit	eres Une etude comparative des dierentes
methodes peut etre aussi envisagee
Dans le cas de la segmentation de texture  ce cas peut etre interessant dans notre cadre
applicatif car les images de nuages presentent une texture importante  le probl	eme
consiste 	a avoir des mod	eles de textures adaptes aux donnees dune part  et des crit	eres
de comparaison de textures dautre part Notons que dans le cadre de sa th	ese J Wang
decrit certains mod	eles de textures bases sur des mod	eles gaussiens autoregressifs et
des 
ltres de Gabor Il a egalement developpe des methodes robustes de comparaison
ou de distance entre ces textures qui permettent une bonne discrimination entre les
images de texture
	 Introduction sur les champs Markoviens
Le but de cette section est de rappeler bri	evement quelques notations usuelles et pro
prietes fondamentales des champs markoviens a
n de faciliter la lecture de la 
n du
chapitre et la comprehension du mod	ele presente
Considerons S lensemble 
ni des pixels de limage dont une occurrence pixel est notee
s Un pixel est egalement appele site Soit F lensemble 
ni des valeurs de niveau de gris
possibles pour les pixels de limage Soit xs la variable qui represente la valeur de niveau
de gris du pixel s xs appartient donc 	a lensemble F  Le vecteur x & xssS est en fait
considere comme la realisation dune variable aleatoire X munie dune loi de distribution
que lon ne conna t pas necessairement On appelle espace des con
gurations lensemble
) & fxssS xs  Fg La variable aleatoire X prend donc ses valeurs de realisation




o	u Z est une constante normalisatrice Les methodes markoviennes consistent alors
	a construire une telle loi dont les con
gurations les plus probables sont les solutions
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recherchees Il sagit alors dun probl	eme de maximisation qui nest pas facile du fait
de la dimension de la variable aleatoire Il existe toutefois des resultats fondamentaux
le theor	eme de Hammersley et Cliord qui permettent de simpli
er considerablement
le probl	eme en armant que la probabilite conditionnelle de la valeur en un site ne
depend que des valeurs aux sites voisins La probabilite conditionnelle dun site sachant
les valeurs des sites voisins joue donc un role tr	es important on lappelle specication
locale 	A partir de ce resultat ils existent dierents algorithmes appliquant ce principe
et qui simulent ces lois 
Lechantillonneur de Gibbs
On consid	ere un champ de Gibbs P denergie U et une con
guration quelconque
x de X variable aleatoire de loi associee P  Chaque iteration de lalgorithme
consiste 	a visiter tous les sites de S dune mani	ere aleatoire Pour chaque site
s on tirera la nouvelle valeur de xs selon la speci
cation locale de s associee 	a
P  cest	adire P xsjxp p & s qui ne depend donc que des voisins de s Un tel
processus converge en loi vers P quand le nombre diterations tend vers lin
ni
Toutefois il nexiste pas de crit	ere darret 
able
Lalgorithme de Metropolis
Cest une methode similaire 	a celle de lechantillonneur de Gibbs mais la pro
babilite de transition en chaque pixel est choisie dieremment  etant donnee la
realisation X & x on tire une valeur y sachant la probabilite de transition dune
con
guration donnee 	a une autre soit P yjX & x On applique ensuite la r	egle
de decision suivante 
 P y  P x on garde la valeur y avec probabilite 




Un tel algorithme converge en loi vers P avec une vitesse exponentielle Par contre
cet algorithme nest envisageable que si le rapport
P y
P x
est facile 	a calculer et
que si la loi de transition est possible 	a simuler ce qui est le cas des champs
de Gibbs En pratique le tirage dune con
guration y est complexe du fait du
nombre de sites On sinteresse 	a un site particulier s et lon consid	ere la nouvelle
con
guration y & ys xs o	u s designe lensemble des sites dierents de s La
nouvelle valeur ys est alors tiree selon la loi P ysjxs s  Vs puis la r	egle de
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decision est appliquee Ce procede est applique 	a tous les sites Lordre de visite
des sites nest pas important pour la convergence de la methode
Par ailleurs il existe deux principaux types de methodes doptimisation 
Le recuit simule 	
On construit une energie du type HTnx & Ux 
V x
Tn
 o	u Ux est lenergie
dun champs de Gibbs P  V x une fonction que lon cherche 	a minimiser et
Tn une suite telle que Tn  K logn Il est possible de montrer en utilisant les
proprietes des cha nes de Markov que la loi associee 	a lenergie HTn converge en
loi vers la loi de P sachant V & Vmin o	u Vmin designe le minimum de la fonction
V  On peut donc dune part minimiser lenergie V en supposant U &  dautre
part minimiser la fonction U sous la contrainte V &  et cela en appliquant
un echantillonneur de Gibbs ou un algorithme de Metropolis sur la probabilite
denergie HTn Par exemple dans le premier cas on applique un simulateur de
Gibbs ou un algorithme de Metropolis sur la nouvelle famille de lois * indexee








Le param	etre Tn sappelle une temperature La probabilite de transition est egale
	a  P Xn & xjXn & y & *Tny x En faisant tendre Tn vers  selon une loi
telle que Tn  K logn on peut montrer la convergence en loi de Xn vers *
Algorithmes deterministes 	
Les algorithmes deterministes ont le grand avantage detre moins couteux que
les classiques methodes stochastiques La methode la plus employee est lICM
ou Iterated Conditional Mode methode proposee par Besag !Bes" Cette me
thode utilise un simulateur de Gibbs mais chaque site est mis 	a jour avec la
valeur maximisant la probabilite conditionnelle du site au lieu deectuer un
tirage aleatoire selon cette loi de probabilite
Finalement utiliser un champ de Markov sur un ensemble ) qui represente une image
cest proposer une probabilite et donc une energie pour les champs de Gibbs qui decrit
les proprietes de limage Les con
gurations les plus probables qui correspondent donc
aux energies les plus basses modelisent les proprietes recherchees Pour completer cette

 Informations utilisables et conception du modele  
etude sur les champs markoviens et leur application au traitement de limage on pourra
se reporter au livre de G Winkler !Win"
Dans la section suivante nous presentons les proprietes image qui caracterisent les
structures que nous desirons segmenter sur les donnees satellites Ces proprietes seront
ensuite traduites mathematiquement pour etre incorporees dans lenergie du mod	ele
markovien
 Informations utilisables et conception du
modele
Un des objectifs de cette th	ese est de participer 	a la prediction devolution des struc
tures meteorologiques Il est donc important davoir une bonne connaissance mathema
tique des images  cest	adire etre capable de modeliser les proprietes des donnees des
structures et de leur evolution temporelle Pour cela etudions tout dabord les proprie
tes spatiales au moyen dun mod	ele de segmentation markovien speci
quement adapte
	a ces images meteorologiques voire aux structures etudiees ellesmeme La structure
concernee dans ce chapitre est un vortex nuageux Il sagit de pouvoir segmenter cette
structure cest	adire de determiner la courbe qui delimite la fronti	ere exterieure du
vortex dans limage Le mod	ele doit prendre en compte toutes les informations dis
ponibles sur les donnees et peut etre base soit sur un mod	ele markovien soit sur un
mod	ele de contour actif que nous presenterons dans la section  Les informations
utilisables sont tr	es variees Elles concernent directement les niveaux de gris de limage
ou le resultat de 
ltres appliques aux niveaux de gris de cette image 
 homogeneite des niveaux de gris 	a linterieur du vortex et dune mani	ere generale
	a linterieur dune structure nuageuse Cette propriete est caracterisee par la
moyenne et la variance des valeurs de niveau de gris 	a linterieur de la structure
Notons que lhomogeneite en niveau de gris est une mani	ere simple de modeliser
la texture des structures nuageuses Il est certain que celleci est plus complexe
quune simple homogeneite et quune modelisation plus 
ne pourrait ou devrait
etre envisagee
 information de type norme du gradient  celleci prend des valeurs plus impor
tantes 	a proximite des bords du vortex
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 utilisation des points de contours maxima locaux de la norme du gradient  ces
derniers delimitent assez bien les bords du vortex alors quils sont peu presents 	a
linterieur de la structure Cette information est dierente de linformation simple
de la norme de gradient La norme du gradient peut etre elevee 	a linterieur des
structures nuageuses et pr	es des bords alors que les contours y sont peu presents
 examen des dierents canaux  les memes structures sont visibles sur les canaux
infrarouge visible et densite de vapeur deau
mais aussi des aspects de haut niveau
 prise en compte des caracteristiques geometriques des tourbillons
 prise en compte du phenom	ene physique sousjacent  rencontre dun front chaud
et dun front froid
Lutilisation dinformations temporelles gradient temporel champ de vitesses dans
le mod	ele de segmentation pour une extension de la modelisation 	a la segmentation
spatiotemporelle pourrait etre egalement envisagee
 Etude du modele de segmentation spatiale
		 Description du mod
ele
Nous faisons donc ici une premi	ere de
nition dun mod	ele markovien comprenant uni
quement des proprietes spatiales de bas niveau a
n de segmenter la structure nuageuse
dinteret sur une image Ce mod	ele utilise trois proprietes spatiales simples qui corres
pondent 	a lobservation visuelle des images correspondantes 
gure  
 Homogeneite des niveaux de gris dans la structure Cest	adire que globalement
la structure nuageuse etudiee appara t claire sur fond fonce  les pixels ont ma
joritairement tendance 	a avoir une valeur de niveau de gris proche de la valeur
moyenne
 Positionnement de la courbe fronti	ere sur les pixels 	a forte valeur de la norme du
gradient spatial Cette propriete schematise le processus de segmentation iteratif
que nous envisageons  si la courbe fronti	ere de la structure est initialisee de facon
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Fig    Un vortex nuageux a detecter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arbitraire le processus iteratif la fera evoluer pour se positionner au bord de la
structure sur les pixels qui presentent de fortes valeurs de la norme du gradient
spatial
 Regularite de la region resultant de la segmentation Cette propriete exprime
simultanement que le bord de la structure est assez regulier et quil ne faut pas
voir appara tre de petites regions segmentees comme nonnuage 	a linterieur de la
structure nuage En eet nous cherchons 	a obtenir une region connexe et pleine
car nous nous interessons surtout 	a la courbe fronti	ere exterieure des nuages
Nous allons donc caracteriser ces proprietes pour realiser un mod	ele de segmentation
au moyen dun champ markovien Soit S lensemble 
ni des sites de limage Soit
X  ) & f gjSj la variable aleatoire decrivant le resultat de la segmentation et x
une realisation de X Nous souhaitons que le resultat de la segmentation veri
e 
 xs &  si le pixel s est dans le vortex
 xs &  si le pixel est 	a lexterieur du vortex
Ce processus de segmentation permet egalement de positionner une courbe sur la fron
ti	ere du vortex  cest la courbe fronti	ere de la region obtenue 	a la 
n du processus de
segmentation cest	adire lensemble des pixels s tel que xs &  et qui ont un voisin t
tel que xt & 
Soit Y & ImGrad Cont  + & f  gjSj   f  gjSj   f gjSj la variable
aleatoire decrivant les donnees cest	adire les niveaux de gris la norme du gradient et
les contours detectes sur limage ims est la valeur de niveau de gris du pixel s  grads
est la valeur de la norme du gradient spatial de ce pixel  et conts &  si le pixel s est
considere comme contour apr	es application du seuillage
Nous appelons x et y les realisations des variables aleatoires X et Y  Lenergie du
mod	ele markovien secrit 
Ux j y & Ux y  U x 
Le terme U exprime les deux premi	eres proprietes identi
ees Tout dabord les pixels
de la structure 	a segmenter sont homog	enes en valeurs de niveau de gris Notons
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Cx & fs  S j xs & g lensemble des pixels possedant letiquette  dans le processus
de segmentation cest	adire les pixels consideres comme appartenant 	a linterieur du
vortex Lhomogeneite est modelisee par une loi normale Cest	adire que la reparti
tion des niveaux de gris des pixels de Cx suit approximativement une distribution
normale 
s  Cx ims 	 N 
 







   fy 
o	u fy est le seuil tolere decart des niveaux de gris observes 	a la loi normale On choisit
de de
nir fy par fy & Tterme variable T est classiquement le seuil dacceptation
du test gaussien Le terme variable permet alors de modeliser la deuxi	eme propriete
en lexprimant de la facon suivante 
terme variable &  
 grads conts 
Cette formulation permet de favoriser lacceptation des pixels ayant des gradients ele
ves par exemple sur le bord de la region Pour ces pixels on accepte que le niveau
de gris presente un ecart plus important 	a la loi gaussienne Cela exclut toutefois les
pixels de contour  pour ces points   conts vaut  et annule le biais tolere Cela
doit permettre de bloquer la courbe sur le bord du vortex dans le processus iteratif
Le terme U  concerne un mod	ele dIsing standard exprimant la regularite de la struc





Ce terme favorise les con
gurations dans lesquelles un maximum de pixels ont la meme
etiquette que leurs voisins puisque le terme xsxt vaut  pour xs &  et xt &  ou
xs &  et xt &  voir 
gure 
Nous recherchons lors du processus de resolution numerique les con
gurations les
plus probables cest	adire les realisations x qui ont la plus grande probabilite Ces
con
gurations correspondent 	a celles dont la probabilite est la plus forte et donc 	a celle
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P Xs &  & 
s
P Xs &  & 
s
Site 	a valeur 
P Xs &  & 
s
Site sans inuence sur s
Site 	a valeur 
Fig    Modele dIsing avec un voisinage aux quatre plus proches voisins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dont lenergie U est la plus faible Nous nous trouvons donc devant un probl	eme de
minimisation de la fonction U par rapport 	a x
Nous utilisons un ICM pour eectuer cette minimisation denergie On de
nit auto
matiquement ou on choisit manuellement une initialisation de la region recherchee
En general on choisit un petit disque localise 	a linterieur du vortex Les iterations
successives de lICM font cro tre cette region de facon 	a ce que son contour vienne se
positionner sur la courbe fronti	ere du vortex Le balayage de lICM se fait de gauche 	a
droite et de bas en haut
		 Estimation des param
etres
Dans une premi	ere etape de lalgorithme on choisit  &  puisquon se situe a priori
loin des fortes valeurs de la norme du gradient En eet la zone qui sert dinitialisation
au processus de segmentation est une petite zone situee 	a linterieur du vortex et le
terme  qui favorise les pixels 	a forte valeur de norme du gradient ne peut jouer un
role decisif
Les quatre param	etres du mod	ele   T et  sont alors estimes sur la segmentation
initiale choisie par lutilisateur Ils sont ensuite reestimes 	a chaque iteration de lICM
de facon 	a pouvoir faire cro tre la region segmentee Le protocole destimation est le
suivant 
 Les param	etres  et  sont les estimateurs du maximum de vraisemblance dune
loi normale Lestimation est faite sur linitialisation de Cx que lon note C
 
x
 Le param	etre T est le seuil dacceptation du test gaussien estime egalement sur
linitialisation de facon 	a ce que chacun des points de C
 
x veri















 le terme  terme de regularisation est estime de telle facon que les pixels situes
sur le bord de la region dinitialisation mais 	a lexterieur de celleci soient tous
acceptes lors de la premi	ere iteration de lICM On admet que lon souhaite tout
dabord realiser une phase de croissance 	a partir de linitialisation 
s  S j  
X
tVs
xt   
ims  

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On realise ensuite plusieurs iterations dICM avec ces param	etres et  &  Ce pro
cessus se poursuit jusqu	a obtenir une phase de stabilite et un premier resultat de
segmentation o	u le resultat obtenu est note Cx Cette region est alors utilisee pour
estimer  de mani	ere 	a inclure 	a nouveau les pixels sur le bord et 	a lexterieur de la
region Cx  on veut realiser un nouveau processus de croissance 
s  S j  
X
tVs
xt   
ims  

   T  
X
tVs
xt   
 grads 
  conts















On debute ensuite une deuxi	eme etape du processus en eectuant de nouvelles itera
tions dICM o	u la segmentation evolue en prenant en compte lensemble des proprietes
choisies avec les valeurs de param	etres calculees precedemment
Finalement cet algorithme fonctionne comme un processus de croissance de region 
les param	etres sont mis 	a jour de facon telle que la zone de segmentation ne peut que
cro tre Toutefois 	a cause du seuil variable T  ce processus de croissance se stabilise au
bout de quelques iterations de lICM
			 Fonctionnement de lalgorithme
Nous expliquons dans cette section lheuristique utilisee pour le fonctionnement de
cet algorithme de segmentation en mettant en valeur les deux etapes du processus 
etape  en ne tenant pas compte des gradients  &  etape  en tenant compte des
gradients  & 
Etape 
 Initialisation  lutilisateur 
xe une petite region dans le vortex a
n de lo




 On estime   T  et  sur C
 
x  est 
xe 	a zero
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 Balayage de limage par des iterations dICM a
n de faire cro tre la region
On peut eectuer un ou plusieurs balayages
 Retour en 
Etape   cette etape entre en jeu apr	es stabilisation de la premi	ere partie du proces
sus
 Estimation du param	etre 
 Une ou plusieurs iterations de lICM
 Fin
Lutilisateur 
xe le nombre diterations o	u lon estime les param	etres ainsi que le
nombre dICM realises dans chaque phase Les iterations de lICM dans la premi	ere et
la seconde etape sont stoppees par un crit	ere simple  lorsque moins de ' des etiquettes
ont change on stoppe lICM
	 Resultats de lalgorithme
Pour etudier les resultats de lalgorithme presente nous utilisons une image infrarouge
dun vortex nuageux Cette image provient dune sequence acquise le  octobre 
au dessus de lEurope occidentale par METEOSAT Pour une premi	ere utilisation
nous essayons de segmenter la partie claire dans le tourbillon qui correspond en fait
	a une zone sans nuage sur ces donnees Dans une seconde etape nous essaierons de
segmenter la partie nuageuse du tourbillon en utilisant les donnees inversees Le nuage
se trouvera donc en clair

a Premier exemple
La partie gauche de la 
gure  nous presente les donnees et la representation en
blanc de linitialisation  limage centrale montre le bord de la segmentation obtenue
apr	es  iterations de lICM  et limage de droite celui apr	es  iterations On constate
que le resultat est correct et valide les proprietes choisies Toutefois cette zone est
en fait une region sans nuage qui nest donc pas interessante directement pour les
meteorologues Si on travaillait sur une image de taille plus importante le resultat de
la segmentation obtenue devrait naturellement recouvrir lensemble de la region sans
nuage et par complementarite fournir une segmentation de la zone nuageuse Mais la
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Fig    Image   initialisation en blanc  images  et   resultats apres  et 
iterations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diculte proviendrait alors de la multiplicite des structures 	a analyser Nous choisissons




Fig    Image   initialisation en noir images  a   resultats apres   
 et  balayages de LICM
Pour cette deuxi	eme utilisation du mod	ele on decide donc de travailler sur les images
inversees et de segmenter la structure nuageuse qui appara t alors en clair 	a partir
dune initialisation representee en noir sur la premi	ere image de la 
gure  Les images
suivantes illustrent le fonctionnement iteratif de lalgorithme par croissance de region
en presentant les resultats intermediaires obtenus apr	es    et  iterations
de lICM Le resultat 
nal de segmentation obtenu est satisfaisant par rapport aux
crit	eres que nous avons choisis Il appara t sur la derni	ere image de la 
gure  et on
peut observer que le vortex est correctement separe du fond de limage Toutefois la
convergence de lalgorithme est lente Ce probl	eme est du au mode de balayage utilise
pour realiser lICM  de gauche 	a droite et de haut en bas Il surait naturellement de
faire un balayage dans les deux directions pour augmenter cette vitesse de convergence
du mod	ele
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	 Amelioration du mod
ele
Lexamen du mode de fonctionnement du mod	ele et de la qualite des resultats obtenus
nous ont conduit 	a reexaminer certains points de lalgorithme Comme nous lavons
souligne le mode de balayage de lICM nest pas optimal Il para t egalement important
dexaminer le role que jouent les points de contour dans la solution obtenue a
n que
les resultats du mod	ele ne soient pas trop dependants de la qualite des resultats fournis
par lextracteur de contours En
n les resultats presentes sur les images de la 
gure 
montrent que la presence de points de contour 	a linterieur du vortex creent lapparition
de petites regions factices Il est donc necessaire dexaminer la regularite du resultat
de la segmentation

a Balayage de lICM
Comme nous lavons fait remarquer precedemment la convergence de lalgorithme est
lente 	a cause du type de balayage choisi Nous avons donc alterne deux modes de
balayage de limage pour optimiser cet ICM 
 un balayage de gauche 	a droite et de haut en bas
 un balayage de droite 	a gauche et de haut en bas
La convergence de lalgorithme est ainsi considerablement amelioree  il fallait environ
 iterations pour segmenter toute la region avec un seul type de balayage  avec
cette modi
cation une vingtaine diterations susent pour obtenir un resultat similaire
visuellement voir 
gure 
Fig    Resultat de lICM avec balayages alternes apres  iterations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b Calcul des contours
A
n detudier la sensibilite du mod	ele vis	avis du resultat de la detection de contour
nous avons essaye dutiliser uniquement linformation de la norme du gradient Dans le
calcul du seuil dacceptation fy du mod	ele voir section  le terme Conts est
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o	u le param	etre a a une valeur egale 	a  a
n que la
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Fig    Graphe de la fonction F
Le calcul du seuil dacceptation decart 	a la loi normale seectue donc par la formule
suivante 
fy & T   
 grads 
 Fgradsc 
Ainsi pour grads  c on a Fgradsc   et pour grads  c on a Fgradsc 
 Le param	etre c est 	a determiner
Cette methode a lavantage dutiliser directement les gradients de limage et donc detre
independante du choix dun seuil pour le calcul des contours 	a partir de limage des
extrema de la norme du gradient La 
gure  presente les resultats obtenus avec cette
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methode Ils sont en fait tr	es semblables 	a ceux provenant de lutilisation directe des
contours
Malgre tout lavantage principal est que le mod	ele saranchit dune contrainte externe
sur la qualite de loperation de detection de contour




c Regularite de la segmentation
Les dierents resultats presentes dans ce chapitre montrent que des petites regions
artefacts peuvent appara tre dans la segmentation 
nale de limage Elles sont dues 	a
la presence de points de contour ou de points de tr	es forte valeur de norme du gradient
	a linterieur meme de la region recherchee et donc 	a la nature texturelle de limage Ces
defauts montrent la limite de la modelisation de la texture nuageuse par lhomogeneite
en niveau de gris Pour resoudre ce probl	eme et assurer un resultat regulier nous
appliquons un mod	ele dIsing sur le resultat en utilisant la meme valeur de  que celle
obtenue 	a la 
n du processus de segmentation Pour ce mod	ele dIsing lenergie U se
reduit simplement au terme de regularisation 




Lapplication dun processus de minimisation de lenergie U 	a partir du resultat de
la segmentation permet dobtenir un nouveau resultat o	u les petites cavites sont bien
resorbees et o	u les bords de la region segmentee sont lisses Toutefois une cinquantaine




 Resultats de lalgorithme 
Fig    Regularisation nale par un modele dIsing 	 iterations


 Comparaison du modele de segmentation avec les contours actifs 

 Comparaison du modele de segmentation avec
les contours actifs
Dautres approches telles que les contours actifs permettent dinclure 	a la fois des
contraintes geometriques et des contraintes image Les contours actifs ont ete intro
duits par Kass et al !KWT" Le principe est simple  il sagit de calculer une courbe
vs generalement fermee en controlant sa regularite et en la positionnant sur des
zones particuli	eres de limage En general on cherche 	a placer la courbe sur les points
de contour La courbe est calculee comme la solution minimale dune fonctionnelle
denergie comme dans les methodes precedentes Lenergie E comprend deux termes 
Ev & Eregulv  Edatav Le premier modelise la regularite de la courbe en contro
lant les carres de la norme des derivees premi	ere et seconde de la courbe Lenergie

















Le second terme modelise lattache aux donnees cest	adire les points dinteret dans






o	u P est le potentiel choisi Dune mani	ere generale le potentiel P est une fonction
qui depend de limage soit Ps & ,Ixs ys o	u Ixs ys est la valeur de
niveau de gris du pixel xs ys  Si lon cherche 	a placer la courbe sur les points
de contours P caracterise ces points On peut choisir  P & jrIi jj  qui prendra
des valeurs negatives tr	es faibles pour la minimisation si le pixel i j est un point
de contour donc de forte valeur de norme du gradient Notons aussi les travaux de
L Cohen qui a propose une variation du mod	ele des contours actifs appele   ballon
!Coh" et qui permet de modeliser la croissance des regions delimitees par les courbes
Pour cela on ajoute dans le potentiel un terme qui depend du vecteur normal au
contour actif typiquement  Pvs & knvs On privilegie ainsi une region de plus
en plus grande comme un ballon qui se gone
Parmi les contours actifs il existe une sousclasse de contours actifs que lon appelle
contours actifs geodesiques !CKS CKSS CK" Il sagit simplement du cas parti
culier o	u le param	etre  de lenergie du snake est nul Cest	adire que lenergie Eregul ne
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depend plus que du terme en
	v
	s
 Le terme de geodesique provient du fait que le calcul
du minimum de lenergie de ce snake est equivalent 	a rechercher les lignes geodesiques
cest	adire de plus court chemin dans un espace de Riemann deduit du potentiel P
donc de limage I Ce type de resolution permet de trouver des solutions qui autorisent
des changements de topologie
Il est clair que le terme de regularite Eregul joue le meme role que le terme dIsing
du mod	ele markovien Pour le terme dattache aux donnees Edata doit modeliser les





, Ix y dxdy





 T et CXs est la cavite resultante du processus
de segmentation decrite par la variable X voir les notations du debut de ce chapitre







o	u U est une fonction de H)  et n le vecteur normal 	a la courbe - fronti	ere de )






unx  vnyds 
o	u U & u v Pour retrouver la formulation des contours actifs dune force de potentiel
integree sur une courbe il nous sut de trouver deux fonctions u et v telles que 
divU & ux  vy & ,  I & . 
Cette equation poss	ede alors une in
nite de solutions Il nous sut de trouver une















Remarquons que lorsque la fonction . est constante on retrouve la force de pression




Dans ce chapitre nous avons etudie la premi	ere etape dune demarche globale devant
aboutir 	a la prediction du deplacement et de la deformation dune structure de type
vortex Pour cela nous avons caracterise les proprietes observees dans un contexte de
champ markovien Il sagit dun champ de Gibbs modelisant les proprietes dhomoge
neite et de regularite des nuages Le mod	ele fonctionne selon un procede de croissance
de region Le procede de segmentation est egalement rane en integrant des infor
mations de type contour ou maxima de gradient Apr	es une etape destimation des
param	etres dhomogeneite on utilise une seconde etape qui permet de favoriser dans
le calcul de lenergie du champ de Markov les sites de moindre homogeneite mais
de fort gradient qui sont caracteristiques du bord du vortex Cette seconde etape a
donc principalement pour but dinclure les regions proches des bords du vortex dans
le resultat de segmentation
Estimation du mouvement sans modele a priori 	
Chapitre 	
Estimation du mouvement sans
modele a priori
Apr	es avoir presente une methode permettant de segmenter les structures dinteret au
moyen des seules proprietes spatiales nous nous trouvons confrontes pour letude de
sequences dimages au probl	eme de lestimation du mouvement apparent cest	adire
	a lestimation du mouvement des pixels sur la sequence dimages De plus dans la
perspective de proposer un mod	ele devolution des structures uides au sens large et
en particulier des structures nuageuses cette analyse du mouvement est un param	etre
particuli	erement important Ce chapitre fait donc un rapide etat de lart section 
des methodes existantes La section  presente ensuite deux methodes de reference
destimation du mouvement basees sur le calcul du ot optique Par la suite nous pro
posons dans la section  une nouvelle methode destimation du mouvement basee
sur les proprietes des images infrarouges mais qui peut etre etendue 	a dautres situa
tions Cette methode propose une extension de lhypoth	ese utilisee dans le calcul du
ot optique Les sections suivantes presentent une etude experimentale du mod	ele
	 Etat de lart
 Methodes qualitatives de detection de mouvement
Historiquement on a dabord cherche 	a detecter le mouvement sur les sequences dimages
plutot qu	a lestimer reellement Les methodes obtenues permettent ainsi de mettre en
 Etat de lart 

evidence les objets en mouvement dans une sc	ene mais pas forcement dobtenir une me
sure quantitative du mouvement associe Meme si elles ne mesurent pas le mouvement
ces methodes peuvent etre interessantes dans le cadre de notre domaine dapplication
a
n de reperer les parties mobiles sur une sequence dimages meteorologiques  cest
le cas des images de nuages de mousson o	u lon peut observer une desagregation des
nuages en petites composantes Les premi	eres methodes de cette categorie detectaient
les variations temporelles au moyen de 
ltres appliques sur les images de dierence
de deux images consecutives dune sequence temporelle Les tests statistiques bases
sur le maximum de vraisemblance de lois a posteriori ont egalement ete largement
employes !BL" En
n lutilisation de 
ltres de Hough permet de detecter des tra
jectoires typiques comme des segments de droite !CSR" Ces methodes de detection
de mouvement ne donnent certes aucune indication sur la direction ni meme la norme
du vecteur vitesse apparent mais elles permettent de dire o	u il y a du mouvement
En ces endroits des methodes quantitatives destimation de mouvement peuvent alors
intervenir
 Methodes de correlation
Les methodes de correlation sont largement utilisees en meteorologie !LCB" !Sza"
pour lextraction du mouvement Ce type detude consiste 	a calculer la correlation
entre une fenetre une zone sur une image et la fenetre translatee par un vecteur de
deplacement donne sur lautre image Etant donnees deux images I et I  	a deux dates
consecutives on 
xe une fenetre de calcul f sur la premi	ere image On suppose a priori
lexistence dun mouvement global note w & u v pour cette fenetre On obtient ainsi
sur limage I  la fenetre f  qui est la translatee de f dun vecteur w On calcule ensuite





f est lecarttype des valeurs niveau de gris calcule sur la fenetre f fw est
lecarttype des valeurs de niveau de gris calculee sur la fenetre f  Covw la valeur




Ii j EfI i  u j  v Ef  
 Etat de lart  
o	u Ef et Ef  designent les esperances de niveaux de gris calculees respectivement
sur les fenetres f etf  Le calcul de Covw est realise pour toutes les valeurs possibles
de w Calculer toutes les valeurs possibles pour w etant beaucoup lourd on se limite
	a calculer uniquement les valeurs possibles dont la norme est en desous dun seuil 	a

xer La valeur w qui maximise Covw est consideree comme etant lestimation du
mouvement
Cette methode est tr	es couteuse en temps de calcul si on desire estimer le mouvement
sur la totalite de limage car cela demande un grand nombre de fenetres de calcul De
plus le resultat obtenu depend fortement de la taille de fenetre choisie pour eectuer
ce calcul En pratique ce choix est determine experimentalement Par contre cette
methode de calcul du mouvement est pertinente si lon sinteresse 	a levolution de points
particuliers localises sur limage  dans ce cas on ne consid	ere alors que quelques fenetres
et cela diminue fortement la complexite algorithmique Cest typiquement le cas pour
les applications de meteorologie o	u on sinteresse 	a de petites structures particuli	eres
tels que les traceurs de mousson Par contre si on consid	ere de grandes structures
nuageuses comme les vortex cette methode perd de son ecacite en termes de qualite
et de cout On remarque en eet que le crit	ere de covariance qui est un estimateur
statistique dordre  est tr	es dependant de la taille de la fenetre et ne peut estimer le
mouvement de larges structures plus larges que la fenetre dobservation Par ailleurs
la fenetre dobservation ne peut etre trop importante si lon veut obtenir des resultats

ns En
n une fenetre de grande taille necessite des calculs tr	es volumineux Cette
methode na donc pas de solution 
able sur ce type de donnees Il faut egalement
remarquer que la covariance joue le role dune distance entre textures  elle permet de
mesurer la ressemblance entre deux portions texturees de limage Il existe dautres
methodes pour discriminer des textures  et qui dependent souvent des textures que
lon cherche 	a comparer La methode de la covariance couplee 	a des estimateurs autres
que la covariance pourrait sans doute etre amelioree ainsi  lobjectif etant de diminuer
la sensibilite vis	avis des param	etres
	 Flot optique
Le ot optique est par de
nition le mouvement apparent sur les images Cest donc
une estimation de la vitesse dun objet dans la sc	ene Il nest pas a priori possible de
faire le lien entre vitesse et ot optique sans information supplementaire Par contre
le ot optique peutetre vu comme une manifestation dune force de deformation sur
les images voir !VGT" Le ot optique est devenu une methodologie classique pour
 Etat de lart 
lestimation du mouvement mais la recherche reste toujours active sur ce sujet !Coh"
!LV" !Neg" !MB" !CH" !BFB"
Un travail dadaptation du calcul du ot optique en exploitant la speci
cite des images
etudiees est donc apparu necessaire pour resoudre un certain nombre de probl	emes po
ses par les donnees satellites meteorologiques Prenons le cas des donnees METEOSAT
decrites au chapitre   certaines composantes locales du mouvement et de la defor
mation sont masquees par une forte composante translationnelle Le mod	ele de calcul
du ot optique doit etre reexamine pour prendre en compte un mod	ele prede
ni de
mouvement correspondant aux donnees  une composante rotationnelle associee 	a une
composante translationnelle ou un mod	ele ane comme dans !ZHA" Ce point sera
etudie 	a la section 
Fig    Lhypothese de conservation de lintensite lumineuse

a Conservation de lintensite lumineuse
Nous donnons ici un exemple de mod	ele de calcul du ot optique Une des premi	eres
modelisations est due 	a Horn et al !HS" en   on suppose quun pixel se deplacant
sur limage au cours de la sequence temporelle conserve la meme valeur de niveau de
gris comme cela est illustre sur la 

















Ixu  Iyv  It & 
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les derivees partielles de la fonction niveau






les composantes du vecteur mouvement w Cela conduit 	a
lequation aux derivees partielles suivante 
rIw  It &  
Cette formulation de la conservation de lintensite lumineuse est valable dans un espace
temporel continu Dans le cas de sequence dimages on utilise alors la formulation
suivante 
Ix y t & Ix  ut y  vt t  t 
pour un intervalle de temps t   En utilisant un developpement de Taylor de la
fonction I  t  t au point x y nous obtenons alors 
Ix y t t Ix y t
t
 wrIx  ut y  vt t  t &  
En passant 	a la limite t  on obtient lequation 

b Le probleme de louverture
Il est connu que la formulation  conduit au probl	eme suivant  seule une des deux
composantes de w peut etre estimee puisque lon ne dispose que dune equation 	a deux
inconnues les composantes u et v du champ de vitesses que lon note w
En notant wrI la projection de w sur la direction du gradient de I et en utilisant







Seule la valeur wrI peut etre calculee directement 	a partir de lequation  et donc
du ot optique cest ce quon appelle le probl	eme douverture aperture problem et
signi
e que la contrainte de conservation de lintensite lumineuse est sousdimensionnee
La 
gure  illustre le probl	eme Nous avons besoin dautres contraintes pour lever
lindetermination et calculer lautre composante du ot optique Il existe plusieurs
possibilites pour resoudre ce probl	eme




Fig    Le probleme douverture  un ou plusieurs points correspondent au meme
antecedent
 Etat de lart 
En supposant que lon dispose de plusieurs mesures en chaque pixel cest	adire dune
fonction vectorielle I dont la i	eme composante secrit I i Mitiche et al !MWA" pro
posent dutiliser un syst	eme de n equations en w 
rI iw  I it &  pour i &      n 
Les fonctions I i considerees dans lequation  peuvent naturellement correspondre 	a
des mesures physiques dierentes mais peuvent aussi etre obtenues comme resultat de
dierents 
ltres appliques sur limage des valeurs de niveau de gris I comme dans !M"
o	u lon applique lequation du ot optique 	a I et rI
Dans le cas dapplication 	a des donnees satellites meteorologiques et du travail pre
sente dans cette th	ese les donnees etudiees sont frequemment des sequences dimages
infrarouges mais elles peuvent etre completees par les mesures eectuees sur le canal
de densite de vapeur deau dont on a vu au chapitre  quil presentait des structures
et informations similaires 	a celles du canal infrarouge pour eectuer le calcul du ot
optique Puisque les phenom	enes sont lies dans les deux canaux il est raisonnable de
fusionner ces donnees en utilisant la contrainte multiple du ot de lequation  
 rI infrarougew  I
infrarouge
t & 
rIvapeurw  Ivapeurt & 

Linconvenient de ces approches est que lon nest pas certain dobtenir un syst	eme li
neairement independant Ce cas appara t notamment lorsquon utilise diverses images
provenant dune image unique par lintermediaire de dierents 
ltres Dune mani	ere
generale en utilisant une contrainte de conservation de lintensite lumineuse sur deux
fonctions E et F dependant de I on doit avoir la condition det
 Ex EyFx Fy
 &  veri
ee
Une autre facon de lever lindetermination du ot optique est de de
nir des contraintes
de regularite qui permettent de resoudre le probl	eme douverture en restreignant les
pace des solutions Dans !HS" Horn et al ont ainsi utilise une norme L  sur le gradient
spatial des deux composantes u et v du vecteur w 
jjrwjj  & jjrujj   jjrvjj  avec w & u v 
Dautres types de contraintes ont ete proposees 
 HH Nagel !Nag"!NE"!Nag" utilise un terme regularisant non isotro
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tique  la regularisation agit moins lorsque le gradient du champ de vitesses est
perpendiculaire au gradient spatial Ainsi les cas docclusions sont ainsi mieux
estimes
 I Cohen utilise une norme L !Coh" cette approche est decrite en detail dans
la section 
 P Kornprobst et R Deriche !KDG"  dans cet article les auteurs passent en
revue et comparent dierents operateurs de diusion nonlineaire Dune mani	ere
generale le terme de regularisation dans la formulation variationnelle du calcul du
ot optique par conservation des intensites mais on peut generaliser lapproche
aux probl	emes variatonnels en general secrit
Z

jjrwjj Le but est de trouver
des operateurs  qui lissent w dans toutes les directions pour les valeurs faibles
du gradient et qui lissent dans la direction du gradient pour les valeurs elevees
cela pour favoriser la detection des points de discontinuite
Les methodes doptimisation employees pour calculer le ot optique en chaque pixel
sont diverses Les methodes de resolution par formulation variationnelle sont couram
ment utilisees  il sagit de minimiser une fonctionnelle en w le champ de vitesses
recherche Cette fonctionnelle est basee sur lequation de conservation de lintensite
lumineuse ainsi que sur une contrainte de regularisation comme celles decrites dans le
paragraphe precedent et peutetre vue comme une energie Le minimum de la fonc
tionnelle represente la con
guration optimale vis	avis de la contrainte du ot optique
et de la contrainte de regularite Le minimum de la fonctionnelle peutetre calcule
en utilisant les equations dEulerLagrange associees Cette derni	ere methode est de
crite succinctement dans la section  Il existe aussi des implementations utilisant les
champs de Markov en version hierarchique ou non !Bla" !Bla" !KH" !Xio"
!MP"
 Methodes parametriques
Ce sont des methodes utilisant un mod	ele parametrique de mouvement o	u le probl	eme
douverture est resolu en contraignant directement le mouvement par un mod	ele pa
rametrique Ainsi les contraintes supplementaires comme la regularisation deviennent
inutiles Larticle !BAHH" en donne une bonne de
nition et une description precise
Lavantage de ces methodes est que leur resolution numerique impose uniquement le
calcul des param	etres associes au mouvement et la resolution du probl	eme se ram	ene 	a
 Modeles de reference 
des methodes du type moindres carres Nous etudions dans le chapitre  section 
une methode parametrique basee sur un mod	ele ane de mouvement qui presente de
plus lavantage daccepter des variations temporelles des valeurs du niveau de gris des
pixels au cours de la sequence dimages
 Autres categories de methodes
Dautres methodes ont naturellement ete presentees dans la litterature Il est impos
sible den faire une description exhaustive Par exemple dans !LBR" on utilise une
methode de detection du mouvement basee sur des champs de Markov qui nutilise
pas lhypoth	ese de conservation des valeurs de niveau de gris On notera toutefois que
beaucoup de methodes utilisent des extensions de lhypoth	ese de conservation de lin
tensite lumineuse La variation de la valeur du niveau de gris des pixels en mouvement




& ft Par exemple Obodez et al !OB" utilisent une variation constante
de la valeur du niveau de gris et Gennert et al !GN" utilisent une variation lineaire
en temps
	 Modeles de reference
Parmi les methodes presentes dans la section  nous avons decide dappliquer les
methodes de conservation de lintensite lumineuse sur les images meteorologiques car
elles semblent les plus aptes 	a estimer le mouvement sur ces donnees Nous avons
dune part utilise lapproche originale dHorn et al qui int	egre une regularisation du
champ des vitesses basee sur une norme L  et dautre part lapproche de Cohen et
al qui utilise une regularisation du champ des vitesses basee sur une norme L Nous
presentons bri	evement et discutons lavantage de chacune des methodes Ces methodes
vont nous servir de base 	a lextension de lhypoth	ese de conservation de lintensite
lumineuse que nous presentons dans la section 
 Regularisation L Horn et al
A
n de resoudre la contrainte  Horn et al optent pour une approche variationnelle 
ils construisent une fonctionnelle dont le minimum doit fournir la solution recherchee
Cette fonctionnelle est 








On a construit cette fonctionnelle 	a partir dun terme quadratique qui est une fonction
convexe possedant un minimum global Intuitivement E est bien une energie  le mi




proche de la valeur zero On peut montrer sous reserve dune hypoth	ese de regularite
de w que le minimum de E en w est une solution de 
Pour resoudre le probl	eme douverture evoque dans la section  il faut ajouter une
contrainte dans le mod	ele ce qui se traduit par un terme supplementaire dans la fonc
tionnelle 	a minimiser Horn et al ont utilise une contrainte restreignant les variations





jruj   jrvj dxdy 
Cest	adire que lon recherche les solutions appartenant 	a lespace des fonctions aux
variations bornees de carreintegrable note BV) Pour calculer le ot optique il
faut donc minimiser la fonctionnelle suivante 
Ew & Ew  E w 
o	u  est un param	etre 
xe empiriquement permettant de ponderer les eets du terme
E  Ce param	etre agit donc directement sur la regularite du mod	ele Il faut remarquer
que le param	etre  est bien un param	etre empirique  il nexiste pas de moyen pour
estimer ce dernier









































 Conservation du volume 	
 Regularisation L  Cohen et al
Dans cette implementation du calcul du ot optique il est choisi dutiliser une contrainte
de regularisation dierente de celle proposee par Horn et al  la regularisation est eec
tuee au moyen de la norme L kfkL &
Z




Ce choix est fait pour mieux estimer les points critiques qui correspondent 	a des dis
continuites car la norme L  a linconvenient de trop lisser le champ w resultat Les
timation de discontinuites sur le lieu des fronts de temperature ou des vortex est en
eet le probl	eme fondamental pour notre application sur letude des sequences dimages
meteorologiques Le probl	eme est donc de minimiser la fonctionnelle 




Remarquons que ce nouveau terme m	ene 	a un calcul des equations dEulerLagrange














































f  x  f
 
y
	 Analyse comparee des deux mod
eles
La 
gure  compare les deux methodes de calcul du ot optique presentees dans la
section precedente On constate que la norme L  lisse davantage le champ de vitesses
w que la norme L Sur toutes ces 
gures et celles qui suivront pour illustrer un champ
de vitesses la longueur dune 	eche est proportionnelle 	a la norme du vecteur vitesse
	 Conservation du volume
Beaucoup de methodes destimation du mouvement reposent sur une hypoth	ese de
conservation au cours du temps et sur la sequence dimages de lintensite de niveau

 Conservation du volume 

Fig    Sur la premiere image de la sequence vortex a droite  la methode de Horn
	norme L 
 a gauche  la methode de Cohen 	norme L


 Conservation du volume  
de gris dun pixel Or le mouvement des structures nuageuses ne veri
e que tr	es par
tiellement cette hypoth	ese Nous essayons donc detablir un crit	ere de detection de
mouvement mieux adapte aux structures etudiees sur les images METEOSAT
On cherche donc dans ce chapitre 	a formuler un nouveau type dhypoth	ese  celle
de conservation du volume sur les nuages Cest	adire quun element interieur 	a une
structure nuageuse peut certes se deplacer mais aussi se dilater ou se contracter Cette
approche a ete de
nie sur les donnees infrarouges Sur ces donnees le niveau de gris
correspond 	a une temperature et nous lavons explique au chapitre  la temperature
des nuages est directement liee 	a laltitude au pixel considere Nous allons nous servir
de ces mesures pour de
nir une notion de volume et exprimer lhypoth	ese #quentre
deux instants susamment proches un element de volume dune structure nuageuse
reste constant$ voir 
gure  Lidee sousjacente est donc quun volume du nuage
reste constant dun instant 	a lautre
AltitudeAltitude
Position spatialePosition spatialex y yx
Fig    Nuage vu en coupe Deux positions successives
Pour simpli
er la formulation le volume considere est celui calcule entre deux points
de la couche superieure du nuage et la surface de la terre voir 
gure 
	 Formulation du mod
ele
Soit Ix y t la valeur du niveau de gris du pixel X au temps t Considerons la fonction
x t qui represente au temps t la position du pixel qui etait 	a la position x au temps
t &   est donc la fonction de deplacement des pixels dans la sequence dimages Cest
linconnue de notre probl	eme detude de mouvement des nuages Tout dabord il nous
faut de
nir ce quest un element de volume Nous avons acc	es 	a la troisi	eme dimension
par les valeurs des niveaux de gris en remarquant toutefois que nous ne pouvons pas





yxPosition spatiale Position spatiale
au temps t
Fig    Conservation des volumes de linstant t a linstant t  

 Conservation du volume 
acceder 	a lepaisseur du nuage mais seulement 	a son altitude Dans ces conditions
lelement de volume au pixel de coordonnees X Y  au temps t secrit 
dV & IX Y tdXdY 





Lhypoth	ese de conservation du volume consiste alors 	a supposer que pour tous sous
ensembles V dun nuage N  le volume est constant dans le temps soit 









Ix y t tJx y tdxdy
o	u J designe loperateur Jacobien du changement de variable Lhypoth	ese de conser
vation du volume devient 





!I  J"dxdy & 
Notons div loperateur divergence En remarquant que
d
dt




 J voir !AR" sous lhypoth	ese dune faible valeur de J ce qui correspond
	a une faible deformation spatiale dun element de volume nous obtenons la nouvelle
expression 
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On note w &
	
	t
 expression qui correspond toujours bien 	a une vitesse Finalement
la condition de conservation volumique secrit pour tout point x t de N 
wrI  It  I divw &   

 Conservation du volume 
Remarquons la chose suivante  dans le cadre dune image infrarouge de nuage la
quantite I fournit une veritable hauteur et en ce sens nous travaillons sur une hypoth	ese
que lon peut quali
er de conservation du volume Bien sur ce terme est usurpe car
nous ne mesurons pas le volume du nuage mais le volume compris entre le sol et le
haut du nuage Si on veut etendre ce principe 	a des domaines autres que les images
meteorologiques infrarouges il sut de remarquer que la quantite Vt represente ce
quon peut appeler une valeur dintensite lumineuse totale En eet nous integrons les
valeurs de niveaux de gris I qui correspondent 	a lintensite lumineuse pour une image
visible classique sur une surface Lequation  sugg	ere que la condition classique
du ot optique de conservation du niveau de gris dun pixel en mouvement peut etre
etendue par le principe de conservation de lintensite totale de lobjet en mouvement
cest	adire quun objet garde une intensite totale constante et non plus une intensite
constante en chaque pixel Lhypoth	ese de conservation du volume peut etre appelee
hypothese de conservation de lintensite totale
	 Formulation variationnelle
A
n de resoudre lequation  nous construisons une energie dont le minimum fournit




!wrI  It  I divw"
 dxdy 
Il est evident que la solution de E &  est egalement solution de   nous nous pro
posons donc de minimiser lenergie E Nous sommes confrontes au meme probl	eme que
lors de letude des mod	eles de Horn et de Cohen  lequation  est sousdimensionnee
car le vecteur w poss	ede deux composantes Pour resoudre cela nous ajoutons une nou




jruj   jrvj dxdy 
o	u w & u v
Finalement nous minimisons lenergie totale 
E & E  E  

 Conservation du volume 
o	u  est un terme ponderant les eets de regularisation La valeur qui minimise E est
solution des equations dEulerLagrange 
rE &  
Pour calculer ces equations nous utilisons la dierentielle de Gateau Comme w est
une fonction 	a valeurs dans IR  nous eectuons dabord le calcul avec f quelconque




Eu  f v Eu v

& rEu vf 
Nous developpons lexpression Eu f v Eu v et obtenons 
nalement 
Eu f v Eu v & 
 A 
  IIxu  Iyv  It  ux  vy fx   
  IxIxu  Iyv  It  ux  vy f 
o	u lon note  g h &
Z Z

ghdxdy et gx & 	g	x
En integrant par parties la ligne  dans lequation precedente en simpli
ant les




IIxu Iyv  It  Iux  Ivy f 
soit 
nalement 
rEu v & 
	
	x
IIxu  Iyv  It  Iux  Ivy 
Nous reprenons le meme calcul pour le terme E  et nous trouvons 
rE u v & u 
Le calcul est ensuite fait sur le terme v 	a u 
xe Nous ecrivons ensuite que les deux









IIxu  Iyv  It  Iux  Ivy v & 


 Conservation du volume 
A
n de converger vers un minimum local nous utilisons les equations devolution asso
ciees 	a lequation  On nest toutefois assure datteindre le minimum global que si
la condition initiale est susamment proche de la solution Les equations devolution













IIxu Iyv  It  Iux  Ivy v & 

		 Implementation
Les equations devolution obtenues en  sont bien plus complexes que celles obtenues
avec lequation de conservation de lintensite lumineuse equation  La complexite
vient des termes de derivation en x et y qui induisent de nombreux termes de derivees
premi	eres et secondes en I et w Il y a toutefois une astuce pour simpli
er grandement
les calculs En remarquant que wrI  Idivw & divIw nous posons W & Iw &
U V  Lequation  devient 
divW   It &  








jrU j   jrV j  
car nous choisissons de regulariser W  tout comme dans le cas du mod	ele de Horn








It  Ux  Vy V & 













It  Ux  Vy V & 

Finalement nous choisissons dimplementer le schema devolution 
 Experimentation 
Remarquons que le mod	ele nest plus valide lorsque I &  En eet lequation 
devient alors rI  It &  Dautre part la simpli
cation W & wI na plus de sens Ce
probl	eme sera aborde plus en detail dans la section  Cest donc ce schema numerique
que nous allons implementer
Minimisation
Dans un premier temps on utilise une implementation par dierences 
nies sachant
quune methode par elements 
nis devrait etre envisagee pour ameliorer les resultats et
les vitesses de convergence Lalgorithme de minimisation est tr	es simple  on discretise
dans le temps et dans lespace par dierences 
nies le syst	eme dequations  pour
obtenir le nouveau syst	eme 





















Uxx 	 Uij  Uij  Uij
Uyy 	 Uij  Uij  Uij
Uxy 	 Uij  Uij  Uij  Uij
Les vecteurs U V  sont initialement mis a zero Puis 	a chaque etape t une nouvelle
valeur de U V  est calculee en fonction de la precedente Les autres donnees Ixt et Iyt
sont calculees 	a part en utilisant le 
ltre de Deriche decrit bri	evement au chapitre 
section  Le param	etre  ponderation de la regularisation est 
xe empiriquement
par lutilisateur Comme pour le ot optique il nexiste pas de methode pour 
xer
idealement ce param	etre Il depend du contexte et aussi de la regularite que lon sou
haite obtenir pour le champ de vitesses Le processus est reitere tant que lenergie E
decro t
		 Experimentation
 Resultats du mod
ele sur des sequences synthetiques
Nous avons teste la methode sur dierentes sequences synthetiques ou reelles consi
derees comme generiques cest	adire souvent employees comme test dalgorithmes
Nous distinguons dans notre analyse les sc	enes reelles ou synthetiques qui ne pourront
 Experimentation 
fournir des resultats corrects du fait du non respect de lhypoth	ese de conservation du
volume et celles o	u cette hypoth	ese est respectee
La premi	ere sequence testee est celle de Digital Equipment o	u lon voit tourner sur lui
meme un Rubiks cube dans le sens inverse des aiguilles dune montre 
gure  Sur
cette sequence notre hypoth	ese de conservation volumique nest clairement pas respec
tee car nous avons un objet rigide qui tourne sur luimeme sans aucun changement de
teinte Les zones de meme intensite lumineuse par exemple les facettes du cube voient
leur surface se modi
er 	a cause du mouvement de rotation  le niveau dintensite totale
nest donc pas constant Les normes du champ de vitesses obtenues sont tr	es faibles  le
champ de vitesses est en fait tr	es mal estime Nous obtenons quelques indications sur
les directions des vecteurs vitesse mais le manque de texture inhibe lestimation du
mouvement car localement on a frequemment Ix & Iy & It &  En particulier nous
voyons un point singulier 	a gauche du cube qui devrait en toute logique se trouver
vers le centre du cube puisque il y a un mouvement de rotation centre en ce point Ce
point singulier est situe dans une zone non active dans le temps et dans lespace
Fig    Une scene reelle 	Rubiks Cube en rotation sur un plateau

Nous avons egalement essaye la methode sur une autre sequence cel	ebre celle dune
sc	ene urbaine o	u se deplacent plusieurs voitures 
gure  Nous ne nous interessons
pas aux cas docclusion mais sur ce type de sequence nous avons des objets rigides les
voitures animes dun mouvement simple Ces objets gardent un volume constant dans
lhyperespace forme des coordonnees spatiales et de lintensite de niveau de gris On
constate que seul le mouvement des voitures blanches est correctement estime alors que
 Experimentation 	
les voitures sombres elles passent totalement inapercues Le mod	ele de conservation
a besoin de forts contrastes
Fig    Une scene urbaine reelle
Pour continuer lexamen des objets se deplacant en gardant une teinte et une surface
identiques dans ce cas lhypoth	ese de conservation du volume est vraie nous avons
essaye la methode sur une sequence synthetique o	u lon observe un simple carre en
translation La sc	ene est bruitee avec un bruit blanc additif Les resultats ne sont certes
pas parfaits voir 
gure  car un mouvement est estime en dehors du carre Toutefois
le mouvement du carre est correctement estime Le mouvement obtenu en dehors du
carre ressemble aux lignes dun champ de force Ce mouvement est probablement du
au fait que la methode cherche 	a repartir la mati	ere dans lespace hors du carre a
n
de respecter la contrainte de conservation du volume Cette derni	ere remarque sugg	ere
que la contrainte de regularisation utilisee nest sans doute pas la plus pertinente dans
ce cadre Par exemple nous pourrions envisager dutiliser la norme L Elle permettrait
de mieux prendre en compte les points singuliers dune part et les sauts de niveaux de
gris dautre part
Finalement nous avons cree une sequence synthetique pour un cas ideal respectant
lhypoth	ese de conservation volumique Il sagit dun carre qui se dilate et change de
teinte voir 
gure  Les resultats obtenus sont pleinement satisfaisants et valident
lhypoth	ese de travail et lalgorithme developpe La 
gure  montre le resultat avec
deux valeurs dierentes du param	etre de regularisation  Si les variations de ce para
m	etre font evoluer le resultat obtenu le mod	ele reste globalement stable vis	avis de ce
param	etre La 
gure  montre le resultat sur une sequence similaire 	a   en plus
de la contraction du carre celuici subit une translation de  pixels vers la droite entre
 Experimentation 	

Fig    Carre en translation 	de la gauche vers la droite

 Experimentation 	 
chaque image de la sequence Le mod	ele de conservation du volume donne encore de
bons resultats
Fig    Sequence synthetique dun carre qui se deforme
Fig    Resultats sur la sequence pour deux valeurs dierentes du parametre 
 Experimentation 	




Lexperimentation sur des sequences synthetiques a permis de mettre en evidence
quelques probl	emes Tout dabord le mod	ele de conservation volumique ne permet
pas de calculer la vitesse dun pixel 	a linterieur dune region de valeur niveau de gris
nul En eet le terme I divw est nul et lequation  devient celle du ot optique
rIw  It &  Comme en plus rI est nul car la region de limage est uniformement
noire lequation  est reduite 	a It &  et ne permet plus le calcul du ot
Dans la serie de tests eectues ce probl	eme a ete resolu en ne calculant pas de valeur
de w pour les pixels de niveau de gris nul
Dautre part la remarque precedente am	ene 	a constater que ce mod	ele nest pas inva
riant par translation sur les niveaux de gris  la contrainte est dierente dun niveau de
gris 	a lautre jusqu	a etre sans eet pour les valeurs nulles Nous reparlerons de ce
point dans la section 
	 Resultats obtenus sur les images meteorologiques
Finalement le mod	ele de conservation volumique est teste sur les images meteorolo
giques infrarouges pour lesquelles il a ete concu La 
gure  montre le resultat sur
les deux premi	eres images de la sequence du vortex Les autres images de la sequence
ont ete testees pour sassurer de la validite de la methode
Fig    Resultats sur les deux premieres images de la sequence du vortex pour
deux valeurs dierentes du parametre de regularisation 
 Experimentation 	
Les resultats obtenus sont tout 	a fait corrects et interessants Lexpansion du vortex
est tr	es clairement mise en evidence Un pseudo centre de gravite un point singulier
est detecte au milieu du vortex  ce qui est conforme 	a lobservation On voit egalement
que le mouvement estime est pratiquement nul au milieu du vortex et augmente au fur
et 	a mesure que lon sapproche des bords  ce qui para t logique puis ce sont les bords
du vortex qui sont le plus soumis 	a la contrainte de conservation du volume En eet
les pixels du bord se deplacent et leur valeur de niveau de gris varie dans le temps
Hors du vortex le champ estime est pratiquement nul  ce qui est egalement conforme
	a la realite puisque ces zones sont sombres mais il ny a pas de pixel de niveau de
gris nul et non soumises 	a la contrainte de conservation du volume Les probl	emes de
regularisation rencontres avec les sequences synthetiques apparaissent de facon moindre
ici car les valeurs de niveaux de gris sont plus homog	enes sur ces images  il ny a pas
de brusque saut de valeur ni meme de valeur nulle
La 
gure  montre le calcul eectue sur les  premi	eres images de la sequence
du vortex Ces images representent en plus du champ de vitesses proprement dit les
courbe disovaleurs de la norme du champ de vitesses On constate une homogeneite du
champ de vitesses calcule sur toute la sequence  il ny a pas de discontinuite agrante
dans la valeur du champ de vitesses dune image 	a lautre Par ailleurs la methode
de conservation du volume detecte un point singulier dans le champ de vitesses que
lon retrouve tout au long de la sequence Ce point singulier correspond 	a un centre
dexpansion du vortex et il suit une trajectoire semblable 	a celle du vortex au cours
du temps Il est le resultat du terme de divergence de lequation  qui autorise des
mouvements du type expansion dans le champ de vitesses Il est important de pouvoir
detecter ce point singulier car il peut servir de point caracteristique pour un suivi
dautant quil est possible de le detecter et de le caracteriser voir larticle !MBD"
 Comparaison avec les methodes precedentes
La methode que nous avons proposee se rapproche de la methode de Horn  sa formu
lation et son implementation sont tr	es semblables De plus comme le mod	ele de Horn
cette methode eectue des calculs locaux Les resultats apparaissent identiques sur
les images meteorologiques voir 
gure  On remarque toutefois deux dierences
importantes 
 le ot optique detecte du mouvement dans les zones sombres sans nuage alors
que la methode de conservation du volume ne le peut pas de par sa formulation 
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 le second mod	ele attribue davantage de mouvement aux bords du vortex alors
que le ot optique detecte le mouvement principalement dans deux zones  le cote
en bas 	a droite et celui en haut 	a droite du vortex
Il appara t aussi que le mod	ele de conservation volumique detecte du mouvement dans
certaines zones de mani	ere tr	es dierente de la methode du ot optique Cela para t rai
sonnable puisque le second mod	ele int	egre des contraintes plus fortes et mieux adaptees
aux images meteorologiques que le mod	ele du ot optique Il est rassurant de remar
quer que chacune des methodes detecte le mouvement en accord avec sa contrainte 
le ot optique cherche 	a apparier les pixels de meme intensite lumineuse Comme le
vortex nuageux se deplace globalement de la gauche vers la droite on retrouve un
champ de vitesses possedant majoritairement des vecteurs dans cette direction De son
cote la conservation du volume modelise des changements de lintensite lumineuse  les
zones de contraste comme les bords des nuages sont plus actives en terme de contraste
lumineux et le terme de divergence facilite lapparition de points dexpansion ou du
phenom	ene inverse dans ces regions
Lautre sujet qui nous interesse pour la suite de cette etude est la complementarite des
deux mod	eles  le ot optique appara t plus ecace que la conservation volumique dans
lestimation du mouvement des structures non nuageuses
Nous avons egalement compare temporellement le mod	ele de conservation de la mati	ere
et le mod	ele du ot optique La 
gure  montre le calcul du champ de vitesses avec
la methode ot optique ainsi que les lignes disovaleur de la norme de ce champ
calculees sur les  premi	eres images de la sequence du vortex Elles sont 	a mettre en
comparaison avec celles de la 
gure  Dans le cas du ot optique nous nobtenons
pas de point singulier alors que lon observe bien un centre dexpansion du vortex en
regardant visuellement la sequence Notons toutefois que le ot optique dans sa version
non quadratique comme il est utilise dans la section  autorise les discontinuites
du champ de vitesses et donc la presence de points singuliers Simplement il ny a
pas dans cet exemple de point singulier au sens de lhypoth	ese de conservation de
lintensite lumineuse
	
 Utilisation de la norme L
Une autre th	eme detude concerne le terme de regularisation employe dans le mod	ele de
conservation volumique Lutilite de la norme L par rapport 	a celle de la norme L  a
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Fig    De haut en bas de gauche a droite  conservation des intensites avec norme
L conservation des intensites avec norme L  et conservation du volume
 Utilisation de la norme L  	
Fig    Calcul 	notre modele
 sur les  premieres images de la sequence Vortex
 Utilisation de la norme L  	
Fig    Calcul 	conservation de lintensite lumineuse
 sur les  premieres images
de la sequence Vortex
 Utilisation de la norme L  		
dej	a ete soulignee dans la section  Nous avons donc teste le mod	ele de conservation



























alors quil se resumait au terme u pour une regularisation quadratique La 
gure 
montre le resultat de ce mod	ele sur la sequence du carre en dilatation de la 
gure 
Toutefois certains probl	emes restent 	a regler 
Fig    Resultat avec un terme regularisant de type L et deux valeurs dierentes
du parametre 
 le mod	ele est instable
 la norme L pose un probl	eme sur le calcul des points singuliers en particulier
sur le choix de la direction du gradient car on est amene 	a diviser par la norme
du gradient
 linitialisation le champ nul nest sans doute pas ideale En eet nous avons
une singularite avec la norme L en zero Nous pouvons partir dun champ tire
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aleatoirement ou mieux partir de lestimation du mouvement faite avec le mod	ele
quadratique norme L 
A cause de ces probl	emes ce mod	ele ne donne pas de resultats probants sur les images
infrarouges meteorologiques
	 Modele mixte
Concernant la contrainte de conservation du volume deux points essentiels restent 	a
preciser Le premier probl	eme est le suivant  le mod	ele nest pas invariant par trans
lation des niveaux de gris et en particulier nous avons un probl	eme destimation du
mouvement lorsque les niveaux de gris sont nuls ou trop faibles La premi	ere idee est
de regarder ce qui se passe lorsquun pixel a un niveau de gris I nul Lequation du
mod	ele de conservation volumique devient 
rIw  It & 
car le terme Idivw dispara t du fait de I &  Cette equation est exactement celle
de Horn et al etudiee precedemment Finalement le mod	ele consid	ere en fait deux
ensembles de pixels 
 un ensemble de points obeissant 	a lequation de conservation du volume
 un ensemble de points obeissant 	a lequation de conservation de lintensite lumi
neuse
Lidee est donc de proposer un mod	ele mixte  dune part le mod	ele de conservation
des niveaux de gris de Horn et al pour certains pixels de la sequence et dautre part le
mod	ele de conservation volumique que nous avons propose pour les autres pixels de la
sequence Il reste cependant 	a determiner 	a quels pixels sappliquera tel ou tel mod	ele
Nous pouvons remarquer que les pixels les plus sombres sont ceux qui bougent a priori
le moins car ils nappartiennent pas aux nuages dans le contexte applicatif des images
infrarouges meteorologiques On peut donc 
xer un seuil arbitraire sur la valeur de
niveau de gris en dessous duquel on applique le mod	ele de conservation des valeurs de
niveaux de gris De plus les resultats compares entre les deux mod	eles montrent une
complementarite qui justi
e ce mod	ele mixte  bonne estimation du mouvement dans
les zones sans nuage par la methode du ot optique et bonne estimation du mouvement
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des zones nuageuses par la methode de conservation volumique Ce nouveau mod	ele
peut se formuler par 
rIw  It  divwIlIImin &  
Ce type de mod	ele peut aussi sappliquer 	a des sc	enes complexes telle que la sequence
de voitures presentee dans la 
gure  Par ailleurs nous devons etre capable de
determiner les regions auxquelles ont appliquera le mod	ele de conservation du volume
Dans le cadre des vortex nuageux on peut faire mieux car lon dispose dune infor
mation supplementaire sur les zones o	u lhypoth	ese de conservation du volume est
pleinement veri
ee  ce sont les zones de nuages En eet nous avons prealablement
eectue un travail de segmentation au chapitre  Il serait tr	es judicieux dutiliser ce
pretraitement et de linclure dans le mod	ele mixte Les autres pixels de limage qui
correspondent generalement au sol sont moins actifs dun point de vue mouvement et
obeissent 	a lhypoth	ese de conservation du niveau de gris Nous avons donc un mod	ele
du type 
rIw  It  divwIlXxy
 &  
o	u le terme Idivw nest actif que pour les pixels appartenant 	a la partie etiquetee 	a
 par le processus de segmentation cest	adire appartenant 	a un nuage Le processus
de segmentation est decrit par la variable X Xx y &   x y  nuage
Implementation et resultats
Limplementation de ce mod	ele mixte utilise en fait deux mod	eles bien distincts et non
le mod	ele  En eet le calcul du champ de vitesses w par lhypoth	ese de conserva
tion du volume necessite la simpli
cation W & Iw Avec lintroduction de la variable
W dans lequation  on ne peut plus isoler facilement le terme de divergence Aussi
nous calculons 	a chaque iteration la nouvelle valeur du champ de vitesses w par lhy
poth	ese de conservation de lintensite lumineuse ou la nouvelle valeur du champ de
vitesses W par lhypoth	ese de conservation du volume Les deux champs w et W sont
toujours actualises 	a chaque etape Notons aussi lapparition dun nouveau param	etre
dans le mod	ele  le coecient  du terme de regularisation du mod	ele de Horn Cette
valeur est a priori dierente de celle du coecient du terme de regularisation du mo
d	ele de conservation du volume La 
gure  compare les resultats obtenus dune
part avec le mod	ele simple de conservation du volume et dautre part avec le mod	ele
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Fig    De gauche a droite  le modele de conservation du volume le modele mixte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mixte Les resultats sont leg	erement dierents notamment sur les bords du vortex Le
mod	ele mixte fournit une description plus riche du champ de vitesses
Construire un mod	ele mixte pose alors le probl	eme de la continuite du champ de
mouvement calcule En eet le champ genere par le mod	ele du ot optique est a priori
dierent de celui du mod	ele de conservation volumique Nous devons reechir 	a la
facon dobtenir un champ C par morceaux Une approche simple et peu couteuse est
de creer une troisi	eme zone entre les zones o	u sapplique le ot optique et les zones
o	u sapplique la conservation du volume  cette zone servirait de prolongement par
continuite pour relier les deux champs de vitesses Toutefois grace 	a la regularisation
le champ resultant du mod	ele mixte est lisse  il ny a donc pas de changement brutal
dans la distribution du champ de vitesses dune zone 	a lautre
	 Lien avec la mecanique des uides
Nous signalons que dautres travaux qui ont ete menes recemment et parall	element 	a
ceuxci ont abouti 	a une contrainte identique 	a celle que nous avons proposee mais
dans un contexte dierent P Wildes !WA" a travaille sur des images decoulement
de uide et notamment sur lestimation du mouvement pour de telles donnees o	u
lhypoth	ese de ot optique nest pas veri
ee Pour cela il decide dutiliser lhypoth	ese
de conservation de masse utilisee en thermodynamique voir !AR" Cette hypoth	ese





o	u  designe la masse volumique pour une particule de uide et V le volume de cette
particule Il faut souligner que cette hypoth	ese est egalement valable 	a mesoechelle sur
les nuages voir !Pic" Wildes parvient 	a faire le lien entre vitesse apparente w et
volume V  et le lien entre masse volumique  et valeur de niveau de gris sur limage
I pour 
nalement arriver 	a la meme equation que celle de  mais dans un contexte
et pour une modelisation dierents Les termes dattache aux donnees sont dierents
et surtout dans le travail de Wilde le probl	eme de realisation dun mod	ele mixte ne
se pose pas car il applique son mod	ele 	a lensemble de limage qui est constituee dun
uide en ecoulement puisque la conservation de la masse est veri
ee en chaque pixel
Lequation de mouvement  issue de la contrainte de conservation du volume a
dej	a ete etudie par le passe par B Schunck !Sch" !Sch" puis par HH Nagel
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!HH" Ainsi dans !HS" Horn et Schunck se sont directement inspires de lequa
tion de conservation de la masse Le terme divergence a ete retire a
n que lequation
du mouvement ai une signi
cation physique  linvariance des valeurs de niveaux de
gris des points de limage Plus tard B Schunck sest interesse 	a letude de lequation
de conservation de la masse et a recherche les liens qui existaient entre le mouvement
dun objet dans la sc	ene lespace a trois dimensions et le mouvement apparent de
lobjet sur limage cest	adire le ot optique Nagel a montre que ce mouvement D
pouvait etre deduit du champ des vitesses apparentes uniquement dans le cas dune
rotation dans la direction de laxe de la camera Dautre part le mouvement D ne
peut jamais etre deduit du champ des vitesses apparentes calcule 	a partir de lequation
de conservation des valeurs de niveaux de gris Ceci justi
ait pour Nagel lutilisation
de lequation de conservation de la masse baptise pour la peine   Contrainte etendue
de Flot Optique Il faut toutefois remarquer quune telle equation na aucune jus
ti
cation et aucune signi
cation physique sur les sequences dimage excepte dans le
cadre tr	es particulier de Wildes et al qui utilisent des images de uides en mouvement
Les travaux exposes dans le present chapitre permettent donc de donner une signi

cation physique 	a la contrainte etendue du ot optique  dans un cadre generaliste
cette contrainte equivaut 	a une conservation de lintensite totale des objets en mouve
ment et dans le cadre des images infrarouges meteorologiques elle correspond 	a une
conservation du volume des nuages
	 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons presente une nouvelle methode destimation du mou
vement basee sur les proprietes intrins	eques des images infrarouges meteorologiques
Cette methode donne des resultats plus interessants que lhypoth	ese de conservation
de lintensite lumineuse car elle fournit un champ de vitesses plus riche en information
Notamment nous arrivons 	a detecter des points singuliers dont lun correspond au
centre dexpansion du vortex De plus ces points peuvent etre suivis dans le temps
Nous avons aussi une estimation de mouvement importante sur les bords du vortex
qui nous sera utile par la suite pour la mise en correspondance des courbes fronti	ere des
vortex Nous avons signale des travaux similaires aux notres dans un contexte applica
tif et 	a partir dune modelisation dierents ce qui ce qui nous permet denvisager des
applications de cette methode 	a des domaines autres que les images meteorologiques
infrarouges En
n nous avons propose un mod	ele plus elabore que le mod	ele initial de
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conservation volumique il sagit dun mod	ele mixte qui permet de prendre en compte
les deux composantes de nos images  les nuages en mouvement qui respectent lhypo
th	ese de conservation volumique et un fond sans nuage 	a qui on autorise un principe
de mouvement suivant un mod	ele de conservation des valeurs de niveau de gris
 Conclusion  





Estimation du mouvement avec
modele a priori
Dans ce chapitre a
n daccro tre la qualite des resultats des champs de mouvement
obtenus dans le chapitre  nous nous proposons de contraindre lespace des solutions
en utilisant un mod	ele de mouvement

 Estimation incrementale du mouvement ane
La methode detude du mouvement par hypoth	ese de conservation des valeurs de ni
veau de gris etudiee dans la section  a montre ses limitations intrins	eques dans la
contradiction du calcul dun mouvement local et dune composante globale En loc
curence il sagissait sur ces donnees meteorologiques dune composante globale de
translation
Notre but est donc dextraire dabord la composante translationnelle a
n de pouvoir
ensuite sattacher 	a la determination des autres composantes voire des particularites
locales
Letude qui suit a ete detaillee dans les rapports !OB" et !MBD" qui presentent
une methode de calcul du ot optique en integrant un mod	ele de mouvement a priori
Nous souhaitons discuter ici ce type dapproche methodologique en regard des particu
larites des images meteorologiques pour determiner comment faire collaborer ce type
de methode globale avec un algorithme local tel que celui presente dans le chapitre
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precedent
La methode que nous presentons maintenant cherche comme nous lavons dit 	a esti
mer les composantes globales du mouvement 	a partir dune hypoth	ese de conservation
de lintensite lumineuse etendue expliquee dans la soussection  et en utilisant
un mod	ele ane a priori sur le champ des vitesses Rappelons que les transformations
anes approximent bien les deformations non rigides !VGT" Ce choix est donc per
tinent dans le contexte de structures deformables en mouvement telles que les nuages
Les param	etres de ce mod	ele sont representes par le vecteur / de
ni dans la sous
section  La valeur optimale de ces param	etres est obtenue en deux temps Ils
sont calcules en minimisant une premi	ere fonctionnelle denergie E a
n dobtenir une
valeur initiale / Une seconde etape incrementale permet de raner lestimation des
param	etres en minimisant une energie qui depend des variations /
 Extension de lequation de conservation de lintensite
lumineuse
Lhypoth	ese utilisee pour cette methode est egalement celle de la conservation des va
leurs de niveau de gris  tout comme pour les approches locales Mais la classe
des fonctions admissibles w est limitee uniquement 	a celle des fonctions anes Les
timation de w se limite alors 	a lestimation des param	etres de ce mod	ele ane Dans
cette formulation lhypoth	ese de conservation du niveau de gris peut egalement etre





o	u  est une valeur reelle
Cette propriete est pertinente pour les images meteorologiques puisque lon sait que
lhypoth	ese de conservation des niveaux de gris nest pas necessairement respectee Elle
permet par exemple de prendre en compte les changements globaux de luminosite des
sequences infrarouges dues au passage du jour 	a la nuit et reciproquement Linteret
majeur de ce mod	ele est quil est une premi	ere etape vers un mod	ele global detude du
mouvement pour ce type de structure




Selon le mod	ele ane le champ w secrit 
w &
 a  a x  aya  ax  ay & Bx yA 
avec 
Bx y &
  x y   
    x y
A
et
A & a a  a a a a
t
Ce mod	ele poss	ede donc six param	etres et le calcul du champ de vitesses w revient
donc au calcul de ces six param	etres En remplacant cette nouvelle expression de w




  &  
Le probl	eme est donc destimer le vecteur / & A  	a partir dune sequence dimages
Soit Xi & xi yi la position spatiale du pixel i on de
nit le residu ri en ce point
comme lecart au mod	ele representee par la valeur 




Lenergie du mod	ele E est de
nie comme la somme des carres de tous les residus






Si certains points ne participent pas au mouvement global dans limage il faut les
exclure de la somme calculee dans la fonctionnelle E car ils faussent lestimation du
mouvement Cest le cas des pixels dont la valeur de niveau de gris est nulle sur les
images infrarouges en supposant que les nuages sont en blanc Remarquons egalement
que pour les points dont le gradient spatial est nul lequation  devient
	I
	t
  & 
Ces points ne participent pas non plus 	a lestimation des param	etres A et on peut donc
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	 Resolution incrementale
Nous detaillons succinctement le principe de la resolution incrementale Toutefois les
etapes du calcul sont detaillees en annexe A La resolution incrementale est un pro
cessus iteratif qui permet de raner 	a chaque etape lestimation du param	etre / La

gure  resume lalgorithme de la methode incrementale 	A chaque etape une nou

n si Einc ne decro t plus
/k & /k  /k
/k estimation de /
estimation de /k
Fig    Schema algorithmique
velle estimation de /  /k est calculee 	a partir de lestimation precedente de / /k
et dun nouvel increment /k Le terme /k/k est alors injecte dans lenergie 
et est minimise en fonction de /k Il est facile de montrer que cette energie peut etre







%Y ti %Zi 
avec   %Yi & rI tXi  BXi Ak t  BXi %Zi & IXi t IXi  BXi Ak t   k
Le calcul de la premi	ere estimation de / / est deduite en minimisant lenergie 
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avec  





Le param	etre / est reevalue 	a chaque etape de calcul de d/ Le processus sarrete
lorsquil ny a plus devolution signi
cative de ce terme incremental En
n citons M
Lefebure et al qui donnent dans !LC" une condition de convergence de ce type dal
gorithme obtenue pour de petits deplacements et pour un mouvement de translation
 Resultats et commentaires
Les resultats obtenus sur des images synthetiques au moyen de ce mod	ele sont sa
tisfaisants car ils concernent des mouvements simples rotation ou translation Par
exemple limage de la 
gure  represente la premi	ere image dune courte sequence
o	u un carre noir sur fond blanc se deplace de gauche 	a droite Nous obtenons une tr	es
bonne estimation du mouvement parfois au pixel pr	es De plus le param	etre  est
evalue comme nul ce qui est le cas sur ces images
Fig    Resultats sur le vortex nuageux  les deux premieres images de la sequence
Le cas de sc	enes complexes 	a plusieurs objets pose evidement un probl	eme Ce cas
peut etre partiellement resolu en decoupant limage en plusieurs imagettes ayant cha
cune leurs propres param	etres de mouvement Au contraire de la methode etudiee dans
 Estimation incrementale du mouvement ane   
la section  cette methode ne peut dierencier les pixels en mouvement des pixels
au repos
Fig    Carre en translation 	de gauche a droite

Dans le cadre de notre application sur les images meteorologiques les dierences de
resultat avec la methode de Horn et al du chapitre precedent apparaissent tr	es clai
rement Cette nouvelle methode incrementale ane met en evidence une composante
translationnelle qui existe bien sur la sequence dimages mais qui est indetectable avec
limplementation de Horn et al Par contre dautres details locaux du mouvement sur
limage echappent 	a ce mod	ele incremental ane mais sont presents sur les resultat
de la methode de Horn et al
Le param	etre  de variation temporelle na 
nalement quassez peu dimportance sur les
donnees considerees Sur ces images meteorologiques de vortex il est evalue 	a quelques
niveaux de gris  ou  et na que peu dinuence sur les param	etres du mouvement
estime  les resultats sont sensiblement identiques avec ou sans prise en compte du
param	etre 
Analyse comparee
Les deux methodes presentees dans ce chapitre presentent des approches dierentes
et linteret reside dans leur complementarite La premi	ere methode de ot optique
fournit un champ de vecteurs dense estime localement La seconde methode fournit
les param	etres dun mouvement ane estime globalement sur limage On constate
dans les resultats que la premi	ere approche est bien adaptee pour lestimation du
mouvement de points isoles mais se rev	ele decevante pour estimer le mouvement global
de structures importantes sur la sequence dimages Au contraire la seconde methode
donne une mauvaise estimation du mouvement particulier des points isoles mais permet
 Modele ane de conservation du volume   
une bonne estimation du mouvement global des structures Ceci est tr	es net sur les
images meteorologiques

 Modele ane de conservation du volume
Dans cette section nous utilisons le mod	ele de conservation du volume et le mod	ele de
champ de vitesses ane La methode de resolution incrementale par Odobez et al est
adaptee au mod	ele de conservation du volume
 Mod
ele de mouvement et resolution numerique
En reprenant les notations du chapitre  nous supposons que le champ de vitesses w
est ane cest	adire que 
wx y &
 a  a x  aya  ax  ay & Bx yA 
avec 
Bx y &
  x y   
    x y
A
et
A & a a  a a a a

o	u  est loperateur transpose Lhypoth	ese de conservation du volume  secrit
alors 
rIBA  It  I divBA &  
De la meme facon que pour lhypoth	ese de conservation de lintensite lumineuse lhypo
th	ese de conservation du volume peutetre etendue 	a lhypoth	ese de variation constante
du volume par lajout du param	etre  
rIBA  It  I divBA &  
Notons dans le cadre de lestimation du mouvement des nuages sur les donnees infra
rouges que lintroduction du param	etre  est pertinente Par exemple un tel param	etre
peut prendre en compte le changement global de laltitude moyuenne du nuage car
 Modele ane de conservation du volume   
le mod	ele de volume que nous avons utilise nest pas constant lors dun changement
daltitude du nuage puisque nous utilisons la hauteur du nuage et non son epaisseur
Lensemble des param	etres du mod	ele est note / & A  Nous formulons le probl	eme
sous forme dune energie E 	a minimiser cest	adire que lon cherche / permettant
que la contrainte  soit veri





!rIxi yi tBxi yiA  Itxi yi t  Ixi yi t divBxi yiA  "
 

o	uN designe le nombre de pixels dans limage Nous avons divBA & a a Lenergie





!rIxi yi tBxi yiA  Itxi yi t  Ixi yi tCA  "
  
avec C &       Cette energie peut secrire comme la somme des carres dune







avec   Yi & rIxi yi tBxi yi  Ixi yi tC Zi & Itxi yi t
La methode des moindres carres fournit alors une estimation du param	etre / que nous










Y i Zi 
 Resolution iterative
Nous utilisons maintenant lalgorithme incremental dOdobez et al pour aner lestima
tion du param	etre / et la valeur b/ est utilisee comme initialisation de cet algorithme
Dans cette perspective nous reformulons lequation de conservation du volume wrI
It  I divw   &  par 
 Modele ane de conservation du volume   
dI
dt
 I divw   &  




Ix  x t  t Ix t
t
en notant x le vecteur position x y Nous nous placons entre deux images successives
de la sequence et supposons que t &  Alors x & wt & BxA et 
dI
dt
& Ix  BxA t   Ix t 
Nous cherchons 	a ce que lequation  soit veri
ee en chaque pixel xi de limage Nous





Ixi  BxiA t   Ixi t  Ixi t divBxiA  
 
La methode incrementale de
nit alors le param	etre / du mod	ele selon 
b/k & b/k  /k et
 bAk & bAk  Akbk & bk  k
o	u b/k designe lestimation 	a letape k de / et /k lincrement que lon calcule 	a
letape k   pour deduire une nouvelle estimation de / Nous reportons alors ces
expressions dans E  puis nous separons les termes dej	a estimes 	a letape k termes en b
des increments termes en  A letape k   le terme dordre i dans la somme de
carres dans E  est note ri/k et vaut 
ri/k & Ixi  Bxi bAk  Ak t   Ixi t
Ixi t divBxi bAk  Ak  bk  k 
Le terme Ixi  BxiA t   est approxime par un developpement limite dordre 
au point xi  Bxi bAk 
IxiBxi bAkBxiAk t 	 IxiBxi bAk trIxiBxi bAk tBxiAk
Lequation  peut se reecrire 
ri/k & Ixi  Bxi bAk t   Ixi t
rIxi  Bxi bAk t  BxiAk
IC bAk  ICAk  bk  k
 Modele ane de conservation du volume   
o	u C est la matrice decrivant le terme de divergence et introduite dans lequation 
En regroupant les termes estimes et les termes 	a estimer nous pouvons ecrire lenergie







avec   Xi & rIxi  Bxi bAk t  Bxi  Ixi tC Yi & Ixi  Bxi bAk t   Ixi t  Ixi tC bAk  bk
Le calcul du nouveau terme /k est eectue directement par la methode des moindres










X i Yi 
	 Inuence des param
etres
Nous avons implemente dierentes variantes du mod	ele a
n detudier les dierents
comportements de chacun des param	etres
Tout dabord nous faisons une premi	ere etude du mod	ele sans tenir compte du para
m	etre  cest	adire que nous considerons une conservation temporelle du niveau de
gris de chaque pixel






xi t  Ixi tC
 
















Pour letape incrementale le residu ri vaut 
 Modele ane de conservation du volume   
ri & Ixi  BXi Ak t   Ixi t
rI txi  BXi Ak t  BxiAk
IC Ak  ICAk





Xi & rI txi  Bxi Ak t  Bxi  Ixi tC
Yi & Ixi  Bxi Ak t   Ixi t  Ixi tC Ak
Dautres restrictions portant sur le mod	ele de mouvement luimeme peuvent etre




A et A & a at
ou bien 	a sa composante rotationnelle 
Bx y &
 x y  
  x y
A et A & a  a a at
 Experimentation
Lutilisation dun mod	ele de mouvement unique nest pas judicieux pour les donnees
sur lesquelles nous travaillons Il est evident que les diverses regions composant les
images ne sont pas soumises au meme mod	ele ane de mouvement Aussi pour obtenir
une estimation du champ de vitesses plus 
ne nous decoupons limage en plusieurs
zones Chacune de ces zones poss	ede alors sa propre description ane du champ de
vitesses Ainsi nous avons divise limage en quatre zones et avons applique la methode
independamment sur chaque zone La 
gure  montre le resultat obtenu de cette facon
sur les quatre premi	eres images de la sequence meteorologique Les resultats semblent
etre disparates dune zone 	a lautre  il sagit dun probl	eme de continuite aux bornes
On peut ameliorer la qualite du resultat en augmentant le nombre de regions Sur le
resultat de la 
gure  les images sont divisees en huit zones Les resultats sont alors
plus coherents  ils presentent moins de discontinuites entre les dierentes zones
A
n de reduire encore les discontinuites entre chaque zone on decide de faire se che
vaucher les zones entres elles voir 
gure  La 
gure  illustre les resultats dans le
 Modele ane de conservation du volume   
Fig    Calcul sur les quatre premieres images de la sequence avec une image
partitionnee en quatre zones
 Modele ane de conservation du volume   	
Fig    Calcul sur les quatre premieres images de la sequence limage est parti
tionnee en huit zones
 Modele ane de conservation du volume  

Fig    Chevauchement des zones de calcul
 Modele ane de conservation du volume   
Fig    Calcul avec dierentes tailles de chevauchement des zones De haut en bas
de gauche a droite   pixel  pixels  pixels et  pixels

 Modele mixte  
cas o	u lon a calcule le ot optique pour la meme image et dierentes valeurs de taille
des zones de chevauchement
Les resultats peuvent encore etre anes en augmentant le nombre de zones si leur
taille reste susamment grande pour que les calculs du champ ane restent precis
grace 	a cette methode de chevauchement La 
gure  illustre le resultat obtenu pour
un decoupage de limage en  zones soit des carres de  pixels de cote avec une
grande zone de chevauchement

 Modele mixte
Le mod	ele presente au chapitre  combinant la methode de conservation du volume
sur les nuages et la methode de conservation du niveau de gris sur le reste de limage
a ete egalement implemente dans le cas dun mod	ele de mouvement ane Lequation
du mod	ele est donc toujours 
rwI  It  I divwlxynuage &  
Par rapport 	a limplementation dierentielle de ce mod	ele les choses sont plus simples
car nous nutilisons pas la simpli
cation W & Iw introduite 	a la section  Le
terme additionnel de divergence est compatibilise dans le calcul des variables Yi  Xi
et Yi de la methode incrementale Soit pour linitialisation du procede incremental
equation   Yi & rIxi yi tBxi yi  Ixi yi tClIxiyitnuage Zi & Itxi yi t
et pour la resolution du procede incremental equation   Xi & rIxi  Bxi bAk t  Bxi  Ixi tClIxiyitnuage Yi & Ixi  Bxi bAk t   Ixi t  Ixi tClIxiyitnuage bAk  bk
La 
gure  montre le resultat du calcul par le mod	ele mixte sur la premi	ere image de
la sequence

	 Collaboration des modeles
Lapproche ane fournit des resultats interessants nous lavons vu mais il faut voir
que nous avons perdu toutes les composantes non anes du mouvement que nous
 Collaboration des modeles  
Fig    Calcul du ot optique sur les quatre premieres images avec un decoupage
en  zones et un chevauchement de  pixels
 Collaboration des modeles  
Fig    De gauche a droite  le modele de conservation du volume le modele mixte
 Collaboration des modeles  
apporte la methode dierentielle de conservation du volume vue au chapitre  A
n
obtenir une estimation plus compl	ete du mouvement il est possible de faire collaborer
les deux methodes On envisage de faire une premi	ere analyse globale du mouvement
en appliquant dabord la methode ane a
n dextraire les composantes anes du
mouvement M  Ensuite un champ de mouvement dense est calcule en utilisant la
methode dierentielle entre la transformee de limage  par M et limage  Cette
approche est resumee dans la 
gure  Nous ajoutons ensuite les deux champs pour
obtenir une description plus riche du mouvement
methode 
Image au
temps t  I
Image au








Fig    Collaboration des modeles
Les 
gures  et  illustrent les resultats de la collaboration des deux mod	eles
La premi	ere image montre le champ ane calcule entre deux images de la sequence
La seconde image montre le champ nonane calcule avec la methode dierentielle
presentee au chapitre  entre la seconde image de la sequence et limage recalee par le
champ ane La derni	ere image montre la somme des deux champs Les dierences res
tent assez faibles et montrent que la correction apportee par le calcul des composantes




 Reconstruction des trajectoires
Comme nous lavons explique precedemment nous voulons reconstruire les trajectoires
de chaque pixel en utilisant directement linformation mouvement car nous disposons
de resultats interessants et exploitables Nous avons de
ni dans la modelisation du
mouvement au chapitre  le vecteur vitesse comme etant la derivee du vecteur trajec





x y t & w  x y t
x y  & x y

Les equations dierentielles du type de lequation  sont facilement resolvables nu
meriquement Dune mani	ere generale lequation dierentielle suivante 
 yt & ft yty & y 
poss	ede une solution unique si la fonction f est lipchitzienne cest	adire si elle veri
e
la condition suivante 
t  y z  IR L   j jft y ft zj  Ljy  zj
Les dierentes methodes numeriques reposent sur des schemas explicites qui utilisent
une approximation en dierences 




ytn & ytn  hftn yn 
o	u h est le pas de discretisation La condition de Lipchitz sut 	a assurer la convergence
du schema vers la solution de lequation dierentielle On peut en outre ameliorer la
methode en developpant le terme ftn yn par une formule de Taylor 	a un ordre 
xe
et montrer que lerreur est dautant moindre que lordre du developpement de Taylor
est eleve Dans notre cas nous ne connaissons par explicitement la valeur de f mais
seulement les valeurs en certains points cest le champ de vitesses w Nous ne pouvons
donc pas calculer les derivees successives de f correspondant au developpement de
 Reconstruction des trajectoires  
Fig    De haut en bas de gauche a droite  le champ ane calcule sur la sixieme
image le champ nonane calcule a partir de limage recalee le champs nal
 Reconstruction des trajectoires  
Fig    De haut en bas de gauche a droite  le champ ane calcule sur la premiere
image le champ nonane calcule a partir de limage recalee le champ nal
 Reconstruction des trajectoires  	
Taylor Pour resoudre ce probl	eme nous utilisons des methodes introduites par Runge





Au lieu dapproximer f directement on cherche 	a approximer lintegrale de f  Si on
utilise des methodes du type Simpson nous retombons sur le schema  Soit le
schema explicite suivant 












f n & ftn yn
f  n & ftn yn  hf

n
f n & ftn yn  hf
 
n




Ce schema sappelle le schema de RungeKutta 	a lordre  L	a encore la condition
de Lipchitz assure la convergence du schema vers la solution unique de lequation
dierentielle 
Nous choisissons donc dappliquer la methode de RungeKutta 	a lordre  	a lequa
tion  Cest	adire que nous avons un syst	eme de deux equations dierentielles en u
et v 	a resoudre respectivement en t x y et  t x y et cela 	a x y 
xe  t x y


























x y & x
 x y & y
Les termes uj et vj pour j &     donnes par les formules  sont calcules par
interpolation bilineaire 	a partir du champ de vitesses connu cest	adire en chaque
pixel xi yi Les calculs se font donc 	a xi yi 
xe de facon 	a ce que xi yi t & t
Le calcul des termes uj et vj pour j &     	a letape n utilisent conjointement les
valeurs n et 
 
n soit 
 Reconstruction des trajectoires  
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Fig    Reconstruction des trajectoires de quelques pixels sur les  premieres
images de la sequence  a gauche le modele ane de conservation du volume a droite
le modele ane de conservation des intensites lumineuses
La 
gure  montre le resultat du schema de Runge Kutta 	a lordre  pour le cal
cul des trajectoires de quelques pixels sur les dix premi	eres images de la sequence du
vortex Nous avons utilise pour le calcul du ot optique dune part notre approche
 Conclusion   
de conservation du volume dautre part lapproche de conservation de lintensite lu
mineuse Ces deux mod	eles ont ete utilises en version ane En comparant les deux
techniques nous constatons quelles donnent des resultats similaires Toutefois le mo
d	ele de conservation du volume nous appara t le meilleur  les trajectoires sont plus
homog	enes en direction et plus reguli	eres En tout etat de cause ce resultat valide le




Dans ce chapitre nous nous sommes eorces dameliorer le mod	ele de conservation
du volume Dune part nous avons utilise un mod	ele ane de mouvement parce que
cette representation permet une bonne approximation du champ des vitesses Grace 	a
la formulation parametrique du mod	ele lhypoth	ese de conservation du volume a pu
etre etendue 	a une hypoth	ese de variation constante du volume Dautre part nous
avons adapte le schema numerique de Odobez et al 	a notre mod	ele de conservation du
volume Ces mod	eles parametriques necessitent que limage soit correctement partition
nee pour que les resultats soient de bonne qualite Le mod	ele mixte de conservation
du volumeconservation des valeurs de niveaux de gris presente au chapitre  a pu
etre implemente en version ane et incrementale Dans lobjectif de pouvoir estimer
les composantes nonanes du mouvement qui ne peuvent etre estimees par ces me
thodes nous avons propose une methode simple de collaboration entre les methodes
du chapitre  et les methodes de ce chapitre Les resultats obtenus dans ce chapitre par
ces methodes sont alors de bonne qualite et permettent de reconstruire les trajectoires
des pixels sur les sequences infrarouges METEOSAT
 Conclusion  
Perspectives 	 analyse du mouvement  
Chapitre 
Perspectives  analyse du
mouvement
 Methodologie
Ce chapitre est prospectif Il presente une methodologie que na pas encore ete experi
mentee et donne quelques idees directrices pour lanalyse du mouvement
Dans ce chapitre nous cherchons 	a comprendre le mouvement cest	adire 	a en extraire
les informations caracteristiques Lobjectif est dune part de caracteriser des mouve
ments simples tels quune deformation ane une translation une rotation et dautre
part dappliquer cela 	a des mouvement plus complexes comme celui dun vortex nua
geux Pour cela nous cherchons dabord un espace fonctionnel adequat pour la repre
sentation des donnees Ces donnees sont les courbes spatiotemporelles des trajectoires
des pixels obtenues au chapitre  mais on pourrait egalement utiliser directement les
champs de vitesses Le choix de lespace de representation et dune base orthonormale
sur celuici est complexe Toutefois notre attention se porte sur les fonctions splines
approche naturelle pour representer les courbes continues
La seconde etape est danalyser les points obtenus par la projection des courbes sur
cette base de splines Cest	adire que chaque courbe k soit representee par N vecteurs
de la base de la mani	ere suivante 




Ckj jx y t 
 Representation sur une base de splines  
Nous pouvons alors utiliser des methodes classiques danalyse de donnees telle quune
analyse en composantes principales pour degager les directions caracteristiques du
nuage de points Ckj  Remarquons quau lieu de travailler sur les trajectoires des struc
tures  on peut aussi travailler directement sur le champs de vitesses w Dans la sec
tion suivante nous cherchons une base qui puisse representer correctement les courbes
trajectoires
 Representation sur une base de splines
 Splines interpolantes
Les splines ainsi que dautres methodes courbes de Beziers bsplines permettent une
representation polynomiale et unique des courbes En eet ces approches reposent sur
le resultat fondamental suivant 
Theoreme  Approximation polynomiale
Soit un ensemble de n  points distincts fx x     xng alors pour nim
porte quel ensemble de n nombres ff f     fng il existe un unique po
lynome p de degre n tel que pxi & fi pour chaque indice i i  f      ng
Les polynomes permettent donc une representation simple et pertinente des courbes
Par ailleurs on peut montrer que la famille in
nie xii forme une base orthogonale
des fonctions continues reelles cest	adire quune fonction continue reelle peut etre




 f xi  xi
o	u  designe le produit scalaire sur lespace des splines Le calcul du polynome
cest	adire des n   coecients se fait directement par la forme suivante 
A & FV 
avec A & a     an les coecients du polynome F & f     fn
 et V la matrice
dont le coecient de la ligne i et de la colonne j est vij & x
j
i 
 Representation sur une base de splines  
 Splines par morceaux
Comme les courbes peuvent contenir beaucoup de points linterpolation par spline
nest pas raisonnable au vu des couts de calcul Pour resoudre ce probl	eme on a
recours plutot 	a une interpolation par morceaux On decoupe la courbe en morceaux
et sur chaque morceau on realise une interpolation polynomiale Les morceaux peuvent
avoir une longueur quelconque ou 
xe et les polynomes un degre 
xe ou quelconque
En general on utilise des polynomes de degre  a
n davoir une precision raisonnable
sur la courbe sans calculs lourds Ces splines sont appelees splines cubiques On peut
aussi decider daugmenter la precision sur les portions de courbe les moins reguli	eres
Nous avons ainsi 	a etablir un compromis entre le nombre de polynomes et le degre des
polynomes Les splines par morceaux se de
nissent comme suit 
Denition  Splines par morceaux
Soit un ensemble K de p noeuds fk     kpg classes par ordre croissant








i si x  !ki ki!

Un avantage des splines par morceaux est de regler le probl	eme des discontinuites ce
que ne peut faire un polynome simple Nous avons par ailleurs le resultat suivant 
Theoreme 
Lespace des fonctions de la denition  est un sousespace de dimension
k   des fonctions continues de ! "
Clairement lespace des splines cubiques par morceaux est de trop grande dimension et
on ne peut plus a priori interpoler de mani	ere unique une fonction en particulier si les
points 	a interpoler co( ncident avec les points du decoupage de la courbe Cest	adire
que les splines par morceaux ne forment pas une base des fonctions continues reelles
Toutefois on peut reduire la dimension de lespace des splines cubiques par morceaux
en ajoutant des contraintes de regularite en particulier en 
xant les pentes mi des
points interpoles xi et montrer quil existe une unique fonction interpolante On peut
faire mieux et egalement montrer le resultat suivant 
Theoreme 

Soient N nuds  a & k  k      kN & b Il existe une unique

 Analyse en composantes principales  
spline cubique S   naturelle  cestadire telle que S k & S
kN & 






Notons quil existe dautres methodes qui approximent les courbes sans les inter
poler comme par exemple les splines approximantes ou encore les fonctions impli
cites Les premi	eres sont donc des splines cest	adire des polynomes Chaque point
fx x     xng sert de point de controle et on calcule les coecients des polynomes
des splines en cherchant la distance minimale entre la courbe et les points de controles









Les fonctions implicites proc	edent de mani	ere similaire aux splines approximantes mais
lapproximation se fait non pas avec des polynomes mais avec une famille de fonctions
de
nies implicitement et dont on sait quelles sont pertinentes dans le type dobjets 	a
representer
On a vu que la base des splines cubiques est un bon candidat pour representer nos
courbes trajectoires La premi	ere etape du travail consiste alors 	a projeter les courbes
issues du chapitre  sur cette base de splines Puis on travaillera directement sur les
coecients ainsi obtenus
 Analyse en composantes principales
Les coecients issus de lanalyse en splines des courbes soit les trajectoires de chaque
pixel soit le champ de vitesses forment un tr	es gros nuage de points Lanalyse en
composantes principales du nuage nous permet dextraire les composantes les plus
representatives du nuage et de quanti
er lerreur de representation

 Analyse en composantes principales  
	 En dimension nie
Dans un espace vectoriel de dimension 
nie lanalyse en composantes principales cor
respond 	a la decomposition de KarhunenLoeve Soient X Xn n variables aleatoires
dun espace vectoriel de dimension 
nie a priori IRp Lanalyse en composantes prin
cipales des n points est la representation de chacun de ces vecteurs dans une base
orthonormale feig de IR
p





Les coecients ki sont obtenus par ki & Xk ei  o	u  est un produit scalaire
de IRp puisque IRp est un espace de Hilbert Evidemment une telle decomposition
nore pas veritablement dinteret car nous ne reduisons pas la taille de lespace de
representation des Xk On cherche plutot 	a projeter les Xk sur un sousespace vectoriel
de IRp de preference le plus petit possible On ecrit alors 




kiei  Rk 
o	u Rk est lerreur de la projection des Xk sur le sousespace vectoriel engendre par les
l vecteurs ei Il faut donc trouver une base pour laquelle Rk soit le plus petit possible





  Par le theor	eme des moindres carres la
solution est donnee par la projection de XkX sur lespace vectoriel engendre par les
vecteurs ei
Le controle de lerreur se fait par la relation suivante 
EkX  *VXk




	 En dimension innie
Les variables fXijg sont des fonctions Le calcul de la projection de X sur V est alors
dierent En eet lespace des fonctions C ! " est un espace fonctionnel possedant
une base de splines Le produit scalaire naturel est alors 
 X Y &
X
kikj  i j 

 Analyse en composantes principales  
Remarquons que le calcul nest pas facile puisque la base de splines i nest pas or
thonormale Toutefois on peut toujours se ramener 	a une base orthonormale par la
transformation suivante  EXAX t Y & A X EY Y t
		 Mise en uvre
Pour quune analyse par composante principale soit interessante il faut posseder un
grand jeu de donnees Hors nous ne possedons quune seule sequence de donnees meteo
rologiques Pour experimenter notre methode il nous faudrait construire nos propres
jeux de donnees On peut par exemple creer des sequences dobjets en mouvement
avec des mouvements simples A partir de ces sequences ou 	a partir de notre unique
sequence meteorologique on peut generer un jeu de donnees en bruitant ces courbes
Amit et al !AGP" sugg	erent une mani	ere de bruiter des courbes 	a partir dune base
de Fourier et de bruit gaussien La 
gure  resume la methode que nous proposons
pour analyser le mouvement ou les trajectoires Bien sur cette approche na pas ete
implementee mais cela reste une perspective de recherche interessante pour la suite du
travail commence dans cette th	ese







ACP sur les coecients
de la base de splines
de splines
Fig    Analyse du mouvement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Cette th	ese concerne lestimation et lanalyse du mouvement ainsi que la de
nition de
methodologies adaptees aux images meteorologiques Ainsi la premi	ere etape de ce
travail a ete de faire une etude des donnees meteorologiques satellite capteurs acqui
sition pour en determiner les proprietes importantes et une etude des phenon	emes
meteorologiques observes sur ces donnees Nous avons recense quelques problematiques
meteorologiques qui pourraient trouver une solution par lanalyse mathematique de
limage en particulier nous nous sommes interesses au probl	eme des vortex
Au chapitre  nous avons propose un mod	ele markovien qui permet de segmenter 	a
partir de crit	eres dhomogeneite les nuages sur les donnees infrarouges Cette informa
tion est importante pour la suite de ce travail Le mod	ele markovien utilise sapparente
	a un procede de croissance de region et nous avons montre quil etait equivalent 	a un
contour actif
Au chapitre  nous avons fait un tour dhorizon des methodes de calcul du mouvement
Nous avons alors presente une methode originale de calcul du mouvement apparent qui
tire parti des proprietes particuli	eres des images infrarouges et des structures nuageuses
qui y sont representees Cette approche utilise un principe de conservation totale de
lintensite lumineuse des objets en mouvement dans le cas general ou un principe de
conservation du volume daltitude moyenne dans le cas des nuages sur donnees infra
rouges Ce mod	ele sapparente 	a un mod	ele de conservation de la masse en mecanique
des uides Cette approche ne decrit pas parfaitement ce qui se passe sur les images
infrarouges en particulier parce quil ne sexerce que sur les zones de nuages Nous
avons alors propose un mod	ele plus general qui combine le principe de conservation du
Conclusion  
volume avec celui de conservation des intensites lumineuses et en utilisant linforma
tion de segmentation obtenue au chapitre  Ce mod	ele est pertinent car le principe
de conservation du volume est une extension du principe de conservation de lintensite
lumineuse
Au chapitre  nous avons etudie les mod	eles parametriques de mouvement  on utilise
des informations a priori sur le mouvement en particulier le mouvement est suppose
ane Nous avons explore cette voie parce que les resultats obtenus au chapitre  par
la resolution dEulerLagrange des equations de contrainte du ot optique ne nous
donnaient pas enti	ere satisfaction En particulier la norme des vecteurs du champ
de vitesses etait mal estimee Avec des mod	eles ane de mouvement ces probl	emes
disparaissent 	a condition de bien subdiviser limage en petites zones independantes
La methode numerique utilisee pour resoudre les versions parametriques du mod	ele
de conservation du volume a ete adaptee de la methode incrementale de Odobez et
al A
n dobtenir une estimation du champ de vitesses la plus 
d	ele possible nous
avons fait collaborer les methodes des chapitres  et  ce qui nous permet de recuperer
les composantes nonanes du mouvement qui nont pu etre estimees par lapproche
ane Finalement le calcul du ot optique etant realiste nous avons pu reconstruire les
trajectoires des pixels sur les images infrarouges et constater quelles etaient conformes
	a la realite
Le chapitre  entend simplement proposer une methode simple pour analyser le mou
vement Il donne des perspectives de travaux  	a partir dune representation robuste des
courbes trajectoires de nuages ou des champs de vitesses par lutilisation de base de




A Calcul de la dierentielle de Gateau du terme
de norme L
Une fonction E est dite Gateaudierentiable en u dans la direction du vecteur f si




Eu  hf v Eu v
h
Nous avons la relation suivante 
rEu vf & lim

Eu  f v Eu v

A




ru   rv  dxdy A








hrurf  h ru  dxdy









En utilisant la formule de Green on int	egre par parties pour obtenir 




A Calcul de la dierentielle de Gateau du terme de norme L   
A Calcul de la dierentielle de Gateau du terme
de norme L
Le calcul nest montre que par rapport 	a u Nous dierentions le terme de regularisation





Nous calculons la quantite Df 
Df & Eu  hf v Eu v &
Z Z


















































f  x  f
 
y dxdyq










uxfx  uyfy dxdyq


































o	u  L est le produit scalaire associe 	a la norme L On applique la formule de Green
pour integrer par parties les conditions aux bords sont considerees nulles 
A
 Resolution incrementale du modele ane de Horn  
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A Resolution incrementale du modele ane de
Horn
A	 Initialisation
Nous reprenons lexpression du residu ri de
ni 	a la soussection  
ri & BXiArIXi t 
	I
	t








on obtient un syst	eme lineaire en / 
ri & Yi/ Zi A















 Resolution incrementale du modele ane de Horn  
A	 Resolution iterative
Dans cette etape le residu ri &
dI
dt
Xi t   est discretise temporellement entre deux
images successives et note %ri Pour un intervalle de temps t &  
%ri & IXi  Xi t   IXi t   A
Dautre part Xi secrit  Xi & wXit & BXi XA
Lalgorithme incremental consiste 	a reestimer / 	a partir de la precedente valeur /k
Etant donnee lestimation /k 	a letape k on deduit une nouvelle estimation /k 	a
letape suivante par 
/k & /k  /k et
 Ak & Ak  Akk & k  k
Le terme IXi BXi Ak  Ak t  qui intervient dans le residu discret de lequa
tion A est approxime par un developpement limite dordre  et lequation A
secrit alors 
%%ri & IXi  BXi Ak t   IXi t  k
rI tXi  BXi Ak t  BXiAk
k
& %Yi/k  %Zi A
avec 
%Yi & rI
tXi  BXi X Ak t  BXi 
et %Zi & IXi t IXi  BXi Ak t   k
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